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Vorwort 

Bei der Modellierung des Abflußprozesses wird versucht, die nichtlinearen 
Zusammenhänge der Transformation des gefallenen Niederschlages in den resultierenden 
Abfluß vereinfacht, aber den empirischen Befunden entsprechend mathematisch 

abzubilden. Weil der gefallene Niederschlag sowohl einer Aufteilung in laterale und 
vertikale Wasserflüsse (einschl. der Verdunstung) als auch einer Speicherung der 

Wasserflüsse innerhalb verschiedener Kompartimente und im Raum unterliegt, sind die 
Zusammenhänge nicht einfach, sondern komplex. Sie werden meistens mit Hilfe 
unterschiedlicher und gekoppelter Übertragungs-bedingungen in Form von 

Regressionsgleichungen beschrieben. Der zeitlichen Variabilität ist eine hohe räumliche 

Variabilität des Antriebs (z.B. Regen, Strahlung) und der Rand-bedingungen (z.B. 
Gewässernetz, Topographie, Landnutzung, Boden) überlagert. Die meisten wesentlichen 

Modellparameter sind räumlich verteilt. 

In der vorliegenden Arbeit werden Möglichkeiten geprüft, die Regressionsbeziehungen mit 
Hilfe Künstlicher Neuronaler Netze (KNN) darzustellen. Neuronale Netze sind ein 
geeignetes Werkzeug und sehr leistungsfähig bei der Erkennung von Mustern und Grund- 
strukturen, bei denen eine kurzzeitige Dynamik keine Rolle spielt, z.B. in Karten oder 
Schriften. Ob sie auch geeignet sind, die Übertragungsbeziehungen abzubilden, bei denen 
die Eingangsgrößen kurzzeitigen Änderungen unterliegen, das System laufend gestört wird, 
diese Störungen zusätzlich von sich ändernden und vorherigen Systemzuständen abhängig 
sind und außerdem die Systemantwort auf den Antrieb nur verzögert und verzerrt reagiert, 
ist noch nicht bewiesen. KNN bilden das physikalische System und die in ihm ablaufenden 
Vorgänge nur eingeschränkt ab. Sie arbeiten mit sehr vielen Modellparametern, z.B. den 
Gewichten der Knotenverbindungen. Sie werden in Lernverfahren anhand von Beobacht- 

ungsdaten kalibriert und sind physikalisch nicht erklärbar. 

Ziel der Arbeit ist es, die in ihrer allgemeinen Form und Vielfältigkeit bekannte und 
erprobte Methode der KNN für die Anwendung bei hydrologischen Fragestellungen 

weiterzu-entwickeln und Grenzen und Einsatzbereiche abzustecken. 

Hans-B. Kleeberg 
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1 Allgemeines 

1   Allgemeines 

Seitdem es leistungsfähige Computer erlauben, zählt die flächenhafte Niederschlag-Abfluß- 
Modellierung (N-A-Modellierung) zu einem weitverbreiteten Verfahren in der Hydrologie. 
Eine Vielzahl unterschiedlicher physikalischer Modelle sind entwickelt worden, die neben 
reinen Forschungsanwendungen inzwischen auch in der Praxis Einzug halten. Mit ihnen ist 
es möglich, den N-A-Prozeß physikalisch und räumlich hoch aufgelöst nachzubilden. Solch 
eine detaillierte Beschreibung ist allerdings sehr komplex und rechenintensiv. 

Demhingegen lassen sich komplexe Prozesse mit Künstlichen Neuronalen Netzen (KNN) 
aufgrund ihres holistischen Ansatzes relativ einfach beschreiben. Das abzubildende System 
wird ganzheitlich betrachtet und nicht auf der Basis der zugrundeliegenden Teilprozesse in 
Einzelbausteine zerlegt. 

In der vorliegenden Arbeit wird der Versuch unternommen, beide Verfahren mit dem Ziel 
zusammenzuführen, die informationsreiche, hochaufgelöste und detaillierte Betrachtung des 
flächenhaften Niederschlag-Abfluß-Prozesses mit der einfachen Abbildung auch stark nicht- 
linearer Funktionen durch KNN miteinander zu verbinden. Der Vorteil einer solchen kom- 
binierten Methode liegt darin, die schwierige Beschreibung der nichtlinearen physikalischen 
Prozesse bei der Abflußbildung und -konzentration umgehen zu können. 

Im Mittelpunkt der Arbeit stehen die Möglichkeiten einer flächenhaften Abflußmodellierung 
mit KNN bei Integration raumbezogener Daten in die Struktur des Netzes und Verwendung 
flächenhafter Eingangsdaten. Weiterhin wird untersucht, inwieweit KNN zur Prognose des 
Abflußkontinuums eingesetzt werden können. In diesen Bereichen zeigt sich ein großes For- 
schungsdefizit. Auf eine ganze Reihe von offenen Fragen, wie: 

• Wie wird der meteorologische Input behandelt ? 

• Wie werden räumliche Informationen ins KNN integriert ? 

• Wie werden die Fließzeiten im Einzugsgebiet abgebildet ? 

• Wie müssen die Landnutzungsinformationen aus NOAA/AVHRR-Daten behandelt und 
verarbeitet werden ? 

• Wie stellen sich Lernprozeß und 

• Netztopologie dar ? 

werden in der vorliegenden Arbeit Antworten gegeben. 



/   Allgemeines 

Die prinzipielle Machbarkeit flächenhafter hydrologischer Modellierung mittels KNN wird 
untersucht, indem zunächst mit einem einfachen Netzentwurf die Möglichkeiten der Integra- 
tion grober räumlicher Informationen analysiert werden („einfache Netztopologie"). Auf- 
bauend auf diesen Erfahrungen werden weitere raumbezogene Daten wie Topographie des 
Einzugsgebietes, Landnutzungsinformationen und Bodenarten integriert. Das KNN wird 
dementsprechend angepaßt und komplexer gestaltet („komplexe Netztopologie"). 

Um die tatsächlichen Änderungen und möglichen Vorteile der Integration raumbezogener 
flächenhafter Daten in die Struktur der KNN aufzuzeigen und zu belegen, werden als Ver- 
gleichsbasis zusätzliche Berechnungen durchgeführt, die den in der Literatur zu findenden, 
herkömmlichen Ansätzen der Abflußvorhersage mittels KNN entsprechen („trivialer An- 
satz"). 



2 Zusammenfassung 

2   Zusammenfassung 

Die physikalisch basierte Abflußmodellierung ist aufgrund der notwendigen detaillierten Be- 
schreibung der komplexen Teilprozesse der Abflußbildung und Abflußkonzentration sehr auf- 
wendig. Ein Hauptproblem bei allen Ansätzen ist die Bereitstellung der räumlich verteilten 
gebiets- und ereignisspezifischen Modellparameter. 

Der datenbasierte holistische Ansatz Künstlicher Neuronaler Netze sollte es erlauben, die 
abzubildenden Prozesse integral über die Beziehung zwischen Eingangs- und Ausgangsdaten 
zu beschreiben und dabei auf die Quantifizierung verschiedener Modellparameter in ihrer 
räumlichen Verteilung zu verzichten. 

In der Arbeit wird daher untersucht, inwieweit die Modellierung der flächenhaften Abflußbil- 
dung und Abflußkonzentration mittels KNN in der Fläche, d. h. unter Berücksichtigung der 
Raum- und Lagebeziehungen im Untersuchungsgebiet, in einem natürlichen Einzugsgebiet 
mit gemessenen Daten durchgeführt werden kann. Dabei werden raumbezogene Eingangsda- 
ten ohne aufwendiges Preprocessing direkt in die Netzstruktur integriert (Höhen- und Fließ- 
weginformationen) oder als zusätzliche Eingangsdaten (Landnutzung, Boden) verwendet. 

Eine Untersuchung der Möglichkeiten zur Prognose des Abflusses mit KNN soll zeigen, in- 
wieweit die Netze geeignet sind, auch langfristige Untersuchungen über Abflußcharakteristik 
und -änderungen durchzuführen. 

Der Arbeitsablauf teilt sich in vier Phasen auf, die sich durch zunehmende Integration von 
Lage- und Flächeninformationen in die Berechnungen auszeichnen (Abbildung 1). 

1. Phase 

Trivialer 
Ansatz 

Vorhersage 

2. Phase 

Einfache 
Netztopologie 

Vorhersage 

3. Phase 

Komplexe 
Netztopologie 

Vorhersage 

4. Phase 
Prognose 

-7.   •'• 

^AJ~ -J/L 1 4 Vl    ' 
XVA zip. 

Trivialer Ansatz 

Keine 
räumlichen 
Informationen 
Q an Pegeln 
N an Stationen 

Lagebeziehungen 
der Meßstellen 
im Einzugsgebiet 
Q an Pegeln 
N an Stationen 

Rasterpunkt- 
bezogene 
Modellierung 
räuml. verteilte 
Daten 
Keine Q 

Keine 
räumlichen 
Informationen 
Q an Pegeln 
Keine N 

Abb. 1: Zunehmende Integration räumlicher Information von der stationsbezogenen hin zur 
flächenhaften Modellierung mittels KNN und Abflußprognose 



2 Zusammenfassung 

Die Möglichkeiten der Abflußvorhersage mit KNN in der klassischen, bisher häufig ange- 
wandten Form werden in der ersten Phase näher untersucht. Hier werden keinerlei Raum- 
informationen oder Lagebeziehungen berücksichtigt („trivialer Ansatz"). Das KNN ist voll- 
ständig verbunden, alle Eingangsdaten gehen gleich gewichtet in die Berechnungen ein. Die- 
se Berechnungen dienen als Basis einen Vergleich mit den weiterführenden Berechnungen. 

In der zweiten Phase finden die Informationen über Lagebeziehungen der Meßstellen oder 
der Gewässerstruktur im Einzugsgebiet Verwendung („einfache Netztopologie"). Die Netz- 
form zeichnet diese Lagebeziehungen vereinfacht nach, die Schichten des KNN sind selektiv 
miteinander verbunden. Über die Entfernung der Stationen zum Gebietsauslaß (=Anzahl der 
Verknüpfungen im Netz) werden die Stationen entsprechend ihres Abstandes gewichtet. Eine 
flächendetaillierte Modellierung findet hier noch nicht statt. 

In der dritten Phase des Projektes fließen die Eingangsdaten räumlich detailliert in die Mo- 
dellierung ein („komplexe Netztopologie"). Die Modellierung erfolgt rasterpunktbezogen. 
Die Netzform entspricht über die Anzahl der Neuronen und Schichten der Anzahl und Lage 
der Rasterelemente im Einzugsgebiet. Die Fließwege werden detailliert nachgebildet. 

Die Ergebnisse der Arbeit lassen sich für alle drei Ansätze wie folgt zusammenfassen: 

• In den untersuchten Einzugsgebieten ist eine Abflußvorhersage ohne hydrologische 
Eingangsdaten der Oberliegerpegel (Phase 1 bis 3) weder auf Tages- noch auf Stun- 
denbasis möglich. 

• Durch die Berücksichtigung einfacher Lagebeziehungen der Meßstellen im Einzugsge- 
biet sowie der Gewässerstruktur und der Nachbildung dieser in der Netztopologie des 
KNN („einfache Netztopologie", Phase 2) können geringe Verbesserungen bei der Be- 
rechnung des Abflußkontinuums erzielt werden. Eine Hochwasservorhersage ist erst 
durch diese Netzstruktur möglich, hier zeigen sich die deutlichsten Verbesserungen 
gegenüber der trivialen Methode. 

• Mit der komplexen Netztopologie (Phase 3) ist bei alleiniger Verwendung meteorolo- 
gischer Eingangsdaten weder eine Prognose des Kontinuums noch eine Vorhersage von 
Hochwasserereignissen möglich. Weitere flächenbezogene Eingangsdaten verbessern 
die Berechnungsergebnisse nicht. 

Durch die Integration der Informationen über Fließwege und Gefälle im Einzugsgebiet kön- 
nen mit der komplexen Netztopologie zwar sehr gute Trainingsergebnisse erzielt werden, die 
Generalisierungsleistung der KNN, d. h. die Möglichkeit der Reaktion auf geänderte Rand- 
bedingungen und die Anwendbarkeit auf bisher nicht bekannte Daten, geht vollkommen ver- 
loren. Die erlernten Fähigkeiten können weder für die Vorhersage auf Stundenbasis noch für 
die Prognose auf Tagesbasis in hinreichend genaue Berechnungen umgesetzt werden. In die- 
sem Fall ist aufgrund der Größe der KNN die Anzahl der adaptierbaren Parameter im Netz 
zu hoch, es findet auch bereits bei sehr kurzen Trainingszeiten eine Überbestimmung der 
Trainingsmuster statt. 



2 Zusammenfassung 

Eine Abbildung der Transferfunktion vom Niederschlag zum Abfluß über eine flächenbezo- 
gene N-A-Modellierung mittels KNN („komplexe Netztopologie") allein auf der Basis me- 
teorologischer Eingangsdaten und weiterer Flächeninformationen ist nicht durchführbar. Nur 
durch die alleinige oder zusätzliche Verwendung hydrologischer Eingangsdaten von Oberlie- 
gerpegeln können sinnvolle Berechnungsergebnisse erzielt werden. 

Die den Daten zugrundeliegende Beziehung zwischen Niederschlag und Abfluß kann vom 
KNN zwar erlernt, nicht aber für eine Vorhersage umgesetzt werden. Das KNN ist zu stark 
durch die Trainingsdaten bestimmt, auch nur geringfügig geänderte Randbedingungen kön- 
nen aufgrund der starren und unveränderbaren Strukturen in einem trainierten Netz nicht 
mehr abgebildet und berücksichtigt werden. Das Abflußgeschehen ist durch viele varia- 
ble und interagierende Einflußgrößen definiert. Vor allem diese Interaktionen können allein 
durch die verwendeten Eingangsdaten nicht beschrieben werden. 

Die besten Resultate für vorhergesagte Abflüsse bei geringstem Aufwand an Datenaufbe- 
reitung und Netztraining sind mit dem Ansatz der einfachen Netztopologie zu erreichen. 
Hier werden die Lagebeziehungen der verwendeten Pegel und meteorologischen Stationen 
im Einzugsgebiet beim Netzdesign mit berücksichtigt. Trotz eines nur geringen Mehrauf- 
wandes liegt die Güte dieses Berechnungsansatzes zum Teil deutlich über der der klassischen 
trivialen Anwendungen von KNN. 

In der vierten Arbeitsphase wird die grundsätzliche Eignung Künstlicher Neuronaler Netze 
im Bezug auf die Prognose des Abflußkontinuums in der zeitlichen Auflösung von Tagen 
untersucht. 

Es zeigt sich, daß KNN prinzipiell ungeeignet für die Prognose des Abflußkontinuums sind. 
Sie sind vollkommen vom Trainingsmuster abhängig und durch dieses bestimmt. Diese 
Abhängigkeit verhindert jegliche Möglichkeit, Abflußkontinua, die außerhalb der durch die 
Lernmuster bekannten Spannweite liegen, richtig zu prognostizieren. 

Die Höhe möglicher Abflüsse in der Zukunft ist aber nicht exakt bestimmbar, sie sollen ja 
erst durch die Prognose berechnet werden. Fallen nun aber prognostizierte Eingangsdaten 
außerhalb des Dynamikbereiches der Trainingsphase, so ist es unmöglich, auf deren Basis 
hinreichend genaue Abflüsse zu prognostizieren. Es zeigt sich hier sehr deutlich, daß KNN 
immer „Gefangene der angelegten Trainingsmuster" [Minns et al., 1996] sind. 
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3.1    Geschichte der Künstlichen Neuronalen Netze 

Der Versuch, die Arbeitsweise des menschlichen Gehirns mit all seinen Fähigkeiten (Lernen 
und Generalisieren) mittels Künstlichen Neuronalen Netzen am Computer zu simulieren, ist 
fast so alt wie die Computertechnik selbst und damit sogar noch älter als die Geschichte 
der symbolischen Künstlichen Intelligenz [Zeil, 1994]. Solche Netze finden seit neuerer Zeit 
auch Einsatz in der hydrologischen Abflußberechnung. 

Bereits 1943 erschienen die ersten Arbeiten zu dieser Thematik von dem Neurophilosophen 
McCulloch [McCulloch et al., 1943]. McCulloch und Pitts stellten fest, daß Nervenzellen, 
wenn sie ein Reiz erreicht, entweder aktiv sind oder nicht, sie leiten einen Impuls weiter oder 
bleiben stumm. Dies war eigentlich die Basis für die Vorstellung von Nervennetzen, die sich 
logische Funktionen errechnen. Der Weg von hier zum KNN in einem Computer war berei- 
tet. 1949 stellte Hebb seine Arbeiten in Richtung Lernverfahren für KNN der Fachwelt vor. 
Dieses als Hebb'sche Lernregel bekannt gewordene Verfahren ist bis heute für viele KNN 
gültig. Caianiello entwickelte 1961 auf der Basis der Hebb'schen Regel den „mnemonic" 
Lernalgorithmus, mit dem die Bestimmung der Gewichte in einem KNN möglich ist. Ende 
der 50er Jahre präsentierte Rosenblatt und seine Gruppe erfolgreich den ersten Neurocom- 
puter sowie eine neue Netzwerktopologie, die sie „Perceptron" nannten. Sie zeigten, daß ein 
Perceptron mit dem von ihnen entwickelten Perceptron-Konvergenz-Theorem alles erlernen 
kann, was es repräsentieren kann. Dieses Perceptron war der erste, voll vorwärtsverbunde- 
ne (Feed-Forward) Netztypus, wie er auch heute noch bei vielen Anwendungen von KNN 
Standard ist. 

Nach Jahren theoretischer Grundlagenarbeit erlangten KNN durch die Arbeiten von Rumel- 
hart [Rumelhartet al., 1986] einen erneuten Aufschwung. Sie stellten in Anlehnung an die 
1974 erschienene Dissertation von Werbos das Lernverfahren „Backpropagation" für mehr- 
schichtige Feed-Forward-Netze vor. Dieses schnelle und robuste Lernverfahren ist auch heute 
noch Grundlage fast aller KNN. Seit dieser Zeit gab es durch die zunehmende Nutzung von 
KNN zahlreiche Varianten an Netztopologien und Lernverfahren. Diese Entwicklung scheint 
bis heute noch nicht abgeschlossen. 

Obwohl die Hauptanwendungsgebiete heutiger Nutzung von KNN in den klassischen Berei- 
chen Muster- und Spracherkennung liegen, finden sich doch, verstärkt seit Beginn der 90er 
Jahre, auch hydrologische und wasserwirtschaftliche Anwendungen sowie Beispiele für Fer- 
nerkundungsanwendungen. Während im Bereich der Hydrologie und Wasserwirtschaft wie 
auch in starkem Maße in der Meteorologie die Anwendung auf die Vorhersage von Ereignis- 
sen im Vordergrund stehen, beziehen sich die Fernerkundungsanwendungen meist auf eine 
Klassifizierung der Daten. 

Prognostische Anwendungen sind im Bereich der Abflußberechnungen sehr selten. Lediglich 
eine Arbeit von [Clair et al., 1998] liefert den Versuch, mit Hilfe von prognostizierten Tem- 
peraturen und Niederschlägen aus Klimamodellrechnungen die mögliche Änderung mittlerer 
monatlicher Abflüsse in 14 Einzugsgebieten in Kanada aufzuzeigen. Die zeitliche Auflösung 
der Modellberechnungen ist mit monatlichen Mittelwerten allerdings sehr grob. 
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3.2   Theorie Künstlicher Neuronaler Netze 

Künstliche Neuronale Netze sind Modelle für kognitive Anwendungen, wie Lernen oder Op- 
timierung, deren Konzepte auf Forschungen natürlicher Prozesse im Gehirn basieren 
[Müller et al., 1990]. Das Studium der KNN ist motiviert durch die Informationsverarbei- 
tung von Lebewesen, bei denen im Verhältnis zum Gesamtsystem sehr einfache, aber sehr 
viele Nervenzellen den Grad ihrer Erregung über Nervenfasern an andere Nervenzellen wei- 
terleiten [Zeil, 1994]. Es handelt sich somit um massiv parallele Systeme, deren wesentliches 
Element ihre Lernfähigkeit ist. Dies macht KNN neben der Erforschung des Gehirns auch 
für andere Bereiche der Naturwissenschaften so interessant. 

Im menschlichen Gehirn nimmt ein typisches Neuron über seine zahlreichen Dendriten die 
Signale anderer Neuronen auf und leitet eigene Signale über das Axon an andere Nervenzel- 
len weiter. Die Stärke der Signale hängt von der Effizienz der Synapsen ab. Durch die Verän- 
derung    der    synaptischen    Übertragungsfunktionen    findet    der    Lernprozeß    statt 
(Tabelle 1). 

Tab. 1: Vergleich zwischen biologischem und künstlichem Neuron [Peschke et al., 1997] 

Biologische Zelle Künstliches Neuron 

i 

i 

i 

r 

1 

Neuronen als Informationsträger Neuronen als Prozessoren mit der 
Fähigkeit, elektrische Impulse zu senden 

Axonen zur Weitervermittlung 
des Erregungszustandes 

Verbindungen zur Weitervermittlung 
der Impulse 

Synapsen bestimmen, wie sich der 
Erregungszustand eines anderen Zell- 
körpers als Input für ein Neuron auswirkt 

Gewichte bestimmen, wie sich der 
Impuls eines Vorgängerneurons als 
Input für ein Nachfolgeneuron auswirkt 

Synaptisch gefilterte Eingangserregungen 
werden über Rezeptoren auf den 
Zellkörper übertragen 

Gewichtete Impulse werden über die 
Transferfunktion auf das Neuron 
übertragen 

In Abbildung 2 entspricht das künstliche Neuro 
Vergleichbar seinem biologischem Vorbild sam 
Informationen, summiert sie zu einem Eingang 
tion durch einen optionalen Schwellwert und d 
Verbindung stehenden Neuronen weiter. Die ' 
zu einem Netz c) bildet dann das KNN. Die Ve 
bilden die Synapsen des Gehirns nach. Die Vera 
tionen im Gehirn wird durch Veränderung von, 
erreicht. Künstliche Neuronen und deren Verbir 
neuronalen Netzes. 

n b) einem biologischen Neuron im Gehirn a) 
melt das künstliche Neuron alle eingehender 
ssignal auf und sendet dieses nach Modifika 
er Transferfunktion an alle nachfolgenden, ir 
Verknüpfung mehrerer künstlicher Neuroner 
rbindungen zwischen den Neuronen im Nefc 
inderung der synaptischen Übertragungsfunk 
den Verbindungen zugeordneten, Gewichter 

idungen bilden dabei die innere Struktur eine? 



3.2   Theorie Künstlicher Neuronaler Netze 

a 

b) 

biologisches Neuron 

Eingabe 

künstliches Neuron 
Synoptische 
\ferblndungen 

Ausgabe 

t=t = 
1+exp" Input 

c) künstliches Neuronales Netz 
Eingabeschicht Verdeckte Schichten Ausgabeschicht 
mit variabler Anzahl mit variabler Anzahl von mit variabler Anzahl 
von Neuronen Schichten und Neuronen von Neuronen 

3* 
-M 

Abb. 2: Entwicklung eines KNN aus künstlichen Neuronen als Nachbildung einer biologi- 
schen Nervenzelle 

Mathematisch beschrieben ist ein KNN definiert als ein gerichteter Graph mit folgenden Ei- 
genschaften: 

• einer Zustandsvariablen SZi für jeden Knoten i 

• einem reellen Gewicht Wij für jede Verbindung zwischen zwei Knoten i und j 

• einem reellen Schwellwert tf,- für jeden Knoten i 

• einer Übertragungsfunktion fact{) für jeden Knoten i. 
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Ein Knoten berechnet somit zuerst eine gewichtete Summe (SZj = £,. £. W{i ■ Xt) der 
Eingangsdaten X{, die mittels der Transferfunktion in das Ausgangssignal Y{ transformiert 
wird. Es existieren eine ganze Reihe verschiedener Transferfunktionen, die in Abhängigkeit 
der Anwendung und der Natur der Eingangsdaten zum Einsatz kommen (Abbildung 3). 

fQCl = tanh(lnput) 
tct~ 1+exp' TnpöT bct = 'nP^ tct" 

_ binärer 
Schwellwert 

-i—r ■T T- T" 

Abb. 3: Verschiedene Transferfunktionen 

Vergleichbar den Veränderungen der synaptischen Übertragungsfunktionen beim natürlichen 
Lernen müssen die Wichtungen an den einzelnen Kanten bei dem sogenannten (überwachten) 
Trainingsprozeß mit historischen Ereignissen durch Vergleich zwischen gemessenen und si- 
mulierten Ausgangsdaten angeeicht werden. Das hierfür meist verwendete Verfahren ist der 
sogenannte Backpropagation-Algorithmus oder eine seiner vielen, in der Zwischenzeit ent- 
wickelten Modifikationen. Hierbei werden beim Lernen über die Abweichung der tatsäch- 
lichen von der gewünschten Ausgabe die Gewichte des KNN in der Art verändert, daß der 
Fehler minimiert wird (Abbildung 4). 

Start 

> r 
Initialisierung 

wr\* 

/Alle\ Zurück zu 1. Muster 
/ Muster \ Ja i k 

\bearbeitet y 

^r Nein 
\ f 

Vergleich 
Berechnung- 

Vorgabe 

/ Fehler V 
\ok/ 

1 r 
^«ja 

Abspeichern 
des 

Netzes 
Anpassung der 
Gewichtsmatrix 

1 i > ' 
Nächstes Muster Ende 

Abb. 4: Überwachtes Trainieren eines KNN 
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Zunächst wird die Zielfunktion F, die Abweichung der berechneten von der gewünschten 
Ausgabe des Netzes, als Abweichungsquadratsumme minimiert. 

.    z   i 

Yi tatsächliche Ausgabe des KNN 

Di gewünschte Ausgabe des KNN 

Die Minimierung erfolgt von der Ausgabeschicht (Output Layer) zurück (daher der Name 
„Backpropagation") durch alle verdeckten Schichten (Hidden Layer) bis zur Eingabeschicht 
(Input Layer) in vier Schritten. 

1. Es wird berechnet, wie schnell sich der Fehler ändert, wenn die Aktivität eines Ausga- 
beneurons verändert wird. 

2. Danach wird berechnet, wie schnell sich der Fehler ändert, wenn sich die Gesamtein- 
gabe eines Ausgabeneurons ändert. 

3. Weiter wird berechnet, wie schnell sich der Fehler ändert, wenn sich das Gewicht einer 
Verbindung zu einem Ausgabeneuron ändert. 

4. Zuletzt wird berechnet, wie schnell sich der Fehler ändert, wenn sich die Aktivität eines 
Neurons der vorhergehenden Schicht ändert. 

Die Adaption des KNN an die zu erlernende Funktion verläuft somit in der Weise, daß für 
jedes angelegte Eingabemuster alle Gewichte von der Ausgabeschicht über alle versteckten 
Schichten bis hin zur Eingabeschicht mit dem Ziel geändert werden, den aufgetretenen Fehler 
zu minimieren. 

Mathematisch kann dies über Gleichung (1) beschrieben werden: 

ApWi: = T] ■ Ypi ■ Fpj (1) 

mit 

F   = < 1 P3 » 

' fact(XPJ) ■ (Ypj - Dpj)       falls j Ausgabezelle 

f'act(Xpi) ■ E Fpk ■ wJk      falls j verdeckte Zelle 
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Ap Wij Änderung der Gewichte zwischen Zelle i und j bei Muster p 

rj Lernfaktor oder Schrittweite 

Ypi Ausgabe der Zelle i bei Muster p 

Fpj Fehlersignal der Zelle j bei Muster p 

fäct Aktivierungsfunktion 

Xpj Netzeingabe der Zelle j bei Muster p 

Dpj Gewünschte Ausgabe der Zelle j bei Muster p 

Dieses Standard-Backpropagation-Lernverfahren erfuhr eine Vielzahl von Modifikationen, 
die zum Teil auch im Projekt getestet werden. 

Quickprop 

Quickprop ist ebenfalls ein iteratives Verfahren, daß nun aber im Gegensatz zum 
Backpropagation-Verfahren die Ableitung der Fehlerfunktion dE/dw{j(t - 1) mit dem Ge- 
wicht Wij zum vorherigen Zeitpunkt t-1, die Steigung dE/dw^t) der Fehlerfunktion in 
Richtung w{j zum aktuellen Zeitpunkt t und die letzte Änderung Aw{j des Gewichts verwen- 
det, um daraus das erwartete Minimum der Fehlerfunktion zu bestimmen und direkt dorthin 
zu springen. Dies kann den Lernprozeß gegenüber dem Standard-Verfahren beschleunigen 
[Zeil, 1994]. 

Rprop 

Bei diesem Lernverfahren kommt zur Bestimmung der Gewichtsänderung nicht der Gradient 
der Fehlerfunktion, sondern nur das Vorzeichen dieses Gradienten zum Einsatz. Die Größe 
der Änderung wird über einen Parameter r? festgelegt, zu Beginn werden alle Werte A,-,-(<) 
auf einen Initialwert A0 gesetzt (nach [Zeil, 1994]): 

A,,(0 
' Aij(t - 1) • rj+      falls St(t-l)St(t) > 0 

Aij(t-l)-ri-      falls St(t-1 )St(t) < 0 

b Aij(t - 1) sonst 

mit 

0 < 7]_ < 1 < rj+ 

StW = 9^(0   Steigung der Fehlerfunktion in Richtung des Gewichtes w{j 

zum Zeitpunkt t 
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Die neuen Gewichte berechnen sich nach Gleichung (2) über: 

w. ,-(< + 1) = Wij{t) + Awij(t) (2) 

wobei die Gewichtsänderung Awij(t) nur vom Vorzeichen der Steigung abhängt, nicht von 
deren Betrag: 

Awij(t) 

f -Aij(t) falls St(t-l)St(t) > 0 A St(t) > 0 

Aij(t) falls St(t-l)St(t) > 0 A St(t) < 0 

-Awij{t - 1) falls St(t-l)St(t) < 0 

-sgn(St(t))Aij(t) sonst 

Allen Lernverfahren ist aber gemeinsam, daß Künstliche Neuronale Netze nichtalgorithmisch 
operieren, sie arbeiten datenbasiert. Sie entwickeln durch 'trial and error' eine Beziehung 
zwischen Stimulus (Eingangsdaten) und der Impulsantwort (Ausgangsdaten). Das KNN 
trainiert sich selbst, es generiert seine eigenen Abbildungsregeln für die zugrundeliegenden 
Funktion zwischen Input und Output [Madhok, 1994]. Die mathematisch-physikalischen Ge- 
setze sind für die Güte der Anpassung nicht von Relevanz. 

3.3   Vergleich von KNN mit statistischen Modellen 

Eine nähere Betrachtung der KNN weist eine Reihe von Ähnlichkeiten zu klassischen Metho- 
den und Modellen in der Statistik auf. So wird z. B. häufig darauf verwiesen, daß mehrschich- 
tige Feed-Forward-Netze ihre Entsprechung in den klassischen Regressionsmodellen finden 
([Cheng et al., 1994], [Kanal, 1993], [Sarle, 1994], [Schmitz et al., 1997]) und die Wahl der 
Aktivierungsfunktion im KNN bestimmt, ob es linear oder nichtlinear ist (Abbildung 5). Ver- 
gleichbare Modellansätze gibt es noch in den Bereichen Hauptkomponentenanalyse, Cluster- 
und Diskriminanzanalyse. 

Multivariate multiple lineare Regression 

Output Target 

Y: 

Logistische Regression 

Output Target 

Independent 
Variables 

Dependent 
Variables 

Independent 
Variables 

Dependent 
Variables 

Abb. 5: Multivariate lineare Regression und logistische Regression [Sarle, 1994] 

Nur wenige Modelle im Bereich der KNN haben kein äquivalentes Gegenstück auf stati- 
stischer Seite. Hier sind v. a. die selbstorganisierenden Karten (Kohonen-Karten) und die 
Lernende-Vektor-Quantifizierung LVQ zu nennen. 
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Sarle zeigt auf, daß sich bei näherer Betrachtung die zu behandelnden Größen in der Statistik 
wie bei KNN lediglich in der Terminologie unterscheiden (Tabelle 2), die grundsätzliche 
Betrachtungsweise und der daran anhänglichen Probleme und Fragestellungen aber eigentlich 
gleich sind. 

Tab. 2: Vergleich der Terminologie im Bereich der Statistik und KNN 

Terminologie in der Statistik 
Unabhängige Variable 
Abhängige Variable, Schätzgröße 
Beobachtungen 
Schätzung 
Parameterschätzung 
Regressionskoeffizienten 
Abbruchbedingung 
Residuen 
Interaktionen 
Regressionsanalyse 
Diskriminanzanalyse 
Zeitreihenanalyse 
Nicht-parametrische Regression 
Clusteranalyse 
Hauptkomponentenanalyse 
Interpolation, Extrapolation 

Terminologie bei KNN 
Input 
Output 
Muster, Trainingsdaten 
Training, Lernen, Adaption, Selbstorganisation 
Gewichtsanpassung 
Gewichte 
Schwellwerte 
Schätzfehler 
Neuronen höherer Ordnung 
Überwachtes Lernen 
Überwachtes Lernen 
Überwachtes Lernen 
Radiale-Basis-Funktion-Netze 
Unüberwachtes Lernen 
Unüberwachtes Lernen 
Generalisierung 

In ähnlicher Weise zeigen Cheng und Titterington [Cheng et al., 1994] die Verwandschaft 
dieser beiden Forschungsfelder auf. Am Beispiel der Muster- und Spracherkennung zeigen 
sie, wie eng Statistik und KNN miteinander verknüpft und vergleichbar sind. So stellen 
sie ein Feed-Forward-KNN der Regressions-, Diskriminanz- und Zeitreihenanalyse gegen- 
über, vergleichen rekurrente Netze mit Markov-Ketten und die Clusteranalyse mit Kohonens 
selbstorganisierenden Karten. 

Zu jeder Anwendung mit KNN zeigen sie die entsprechende statistische Anwendung und 
Lösung und betonen im Bezug auf diesen doppelten Lösungsweg die Gefahr, daß „einige Rä- 
der neu erfunden", einige Methoden und Verfahren aber auch sinnvoll anderweitig eingesetzt 
werden können. Diese Möglichkeiten der gegenseitigen Befruchtung werden am Anschluß 
an ihre Arbeit zwar heftig diskutiert, nicht aber grundsätzlich in Frage gestellt. 

Kanal [1993] geht noch weiter mit seiner Behauptung, vergleichbare einfache statistische 
Ansätze liefern häufig gleich gute oder bessere Ergebnisse als KNN. Ziel sollte sein, hybri- 
de Modelle für die Behandlung komplexer Probleme zu entwickeln oder die verschiedenen 
Verfahren für unterschiedliche Fragestellungen zusammenzuführen. Es ist zu wünschen, daß 
diese Diskussion fortgeführt und deren Ergebnisse sinnvoll umgesetzt werden. 
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3.4   Künstliche Neuronale Netze in der Hydrologie 

Dartus et al. [1993] verwendet zur Vorhersage einer Flutwelle in einem offenen Kanal ein 
Künstliches Neuronales Netz. Ziel ihrer Untersuchung ist es zu zeigen, daß dieser Ansatz bei 
Kanalsystemen in einem Echtzeitmanagement eingesetzt werden kann. Sie kommen zu dem 
Schluß, daß die mit dem KNN erzielten Resultate vielversprechend sind und einen Einsatz 
und Entwicklung in der Industrie lohnen. 

Veldkamp et al. [1994] vergleicht die Ergebnisse der Abflußvorhersage eines klassischen 
hydrologischen Modells, basierend auf einem linearen Regressionsansatz, mit verschiede- 
nen Neuronalen Netzen in Einzugsgebieten von Rhein und Donau. Unterschieden wird nach 
Kontinuumsberechnungen (Einzugsgebiete am Rhein) und Hochwasserbetrachtungen (Fließ- 
strecken an der Donau). Für die Kontinuumsbetrachtung am Rhein kommen die Autoren zu 
dem Ergebnis, daß für niedrige bis mittlere Abflüsse das KNN bessere Ergebnisse als das hy- 
drologische Modell liefert. Im Bereich größerer Abflüsse sind die Ergebnisse gleichwertig. 

Für den Vergleich bei Hochwasserereignissen werden die gemessenen Abflüsse von zwei 
Pegeln an der Donau als Eingangsdaten verwendet. Die Kontrollpegel liegen in unterschied- 
lichen Distanzen zu diesen beiden Pegeln. Veldkamp et al. kommen zu dem Ergebnis, daß 
bei kurzen Distanzen Künstliche Neuronale Netze deutlich bessere Ergebnisse liefern (siehe 
Abbildung 6). Sie führen dies darauf zurück, daß Neuronale Netze die während des Wellena- 
blaufs bestehenden Nichtlinearitäten erfassen können und damit gegenüber einem herkömm- 
lichen Modell im Vorteil sind. Veldkamp et al. fügen an, daß eine Berücksichtigung weiterer 
Daten, wie zum Beispiel der Verdunstung, zu einer weiteren Verbesserung der Ergebnisse 
führen dürfte. 

Nagymaros - Budapest 

135 140 

time in days 

145 

Abb. 6: Vergleich der Ergebnisse der Vorhersage für einen Pegel mit einem neuronalen Netz 
und einem linearen Regressionsmodell [nach Veldkamp et al., 1994] 
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Crespo [1994] versucht mit Hilfe eines KNN für das Einzugsgebiet des Pisuena in Spani- 
en, Trockenheiten vorherzusagen. Hierbei dienen auf das gesamte Einzugsgebiet gemittelte 
Niederschlagsdaten als Eingangsgröße und der beobachtete Abfluß als Ziel- und Lerngröße. 
Abbildung 7 zeigt einen Ausschnitt ihrer Abflußberechnungen mittels des KNN. Sie betonen, 
daß selbst mit einfachen KNN auf schnelle und einfache Weise sehr gute Ergebnisse erzielt 
werden können. 

Predicted flow Observed flow 

Time within the year 

Abb. 7: Vergleich zwischen gemessenem und mit KNN berechnetem Abfluß [nach Crespo 
1994] 

Karunanithi et al. [1994] vergleicht am Einzugsgebiet des Huron River, USA die Leistungs- 
fähigkeit zweier unterschiedlicher KNN und die eines klassischen hydrologischen Regressi- 
onsmodells (Power Modell). Als KNN verwendeten sie einerseits ein gebräuchliches Percep- 
tron (vollständig verbundenes, vorwärtsgerichtetes KNN, dessen Gewichte zwischen Input 
und ersten Hidden Layer nicht veränderbar sind), andererseits ein Cascade-Correlation-Netz. 
Diese Netze passen während der Trainingsphase durch Hinzufügen von Neuronen und Hid- 
den Layers selbständig die Netztopologie an den abzubildenden Prozeß an. Sie kommen zu 
dem Schluß, daß die Güte der Ergebnisse vom KNN-Typ 2 deutlich über dem Power Modell 
liegt und beide KNN Vorteile in Flexibilität und Handhabung haben. 

Rogers et al. [1994] untersucht die Optimierung der Grundwassersanierung unter Zuhilfe- 
nahme von KNN. Zur Kontrolle und zum Management der Grundwasserhaltung, in ihrem 
Fall untersuchen die Autoren den Teilchentransport, trainieren sie das Netz, um das Aufkom- 
men und die Transportrichtung vorherzusagen. Anschließend setzen sie dieses „trainierte" 
Netz ein, um durch viele Pumpsimulationen die optimale Lösung, nämlich minimale Anzahl 
an Pumpen bei maximalem Sanierungsgrad, für eine erfolgreiche Grundwassersanierung zu 
bestimmen. Als Vergleich ziehen sie ein nichtlinear programmiertes Modell heran. 
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Sie kommen zu dem Schluß, daß 

• Ihre Lösung flexibler und zeitgünstiger gegenüber herkömmlichen Methoden sei, da 
das Netz nur ein einziges Mal trainiert werden müßte 

• Das Neuronale Netz eine höhere Unabhängigkeit von den Fluß- und Transportdaten als 
die herkömmlichen Optimierungsmethoden erlaubt 

• Daß der Lösungsvorschlag des Neuronalen Netzes besser ist als das von ihnen ebenfalls 
verwendete klassische Modell. 

Büttner [1997] untersucht in einem kleinen Einzugsgebiet die Möglichkeit der Durchfluß- 
vorhersage mit KNN. Hierzu verwendet er als Eingangsdaten neben Niederschlagssummen 
und Niederschlagsgebietsmitteln auch Durchflußmessungen des zu untersuchenden Pegels. 
Er verweist in seinem Beispiel auf die Abhängigkeit der KNN von den Trainingsdatensät- 
zen und kommt zu dem Schluß, daß KNN zwar durchaus das Potential für Vorhersage und 
Prognose haben, dieses aber noch viele Fragen offen läßt. 

Die einzige in der Literatur gefundene Anwendung der Abflußmodellierung mit KNN, ba- 
sierend ausschließlich auf gemessenen meteorologischen Daten, zeigen Clair und Ehrmann 
[Clair et al., 1998]. Ihr Ansatz ist es, mit Niederschlag, Temperatur, Schnee, Einzugsgebiets- 
größe und Gefälle (nicht räumlich verteilt) sowie einem Parameter für die Zeit, neben anderen 
Größen das Monatsmittel des Abflusses zu berechnen. Es zeigt sich, daß zumindest auf die- 
ser zeitlichen Basis die Vorhersage hinreichend gute Ergebnisse liefert, obgleich auch hier 
teilweise deutliche Abweichungen vom gemessenen Abfluß auftreten. Die zeitliche Auflö- 
sung des Modells ist allerdings sehr grob und eine operationeile Abflußvorhersage ist so nicht 
möglich. 

Ebenso selten finden sich Arbeiten zu fiächenhaften Abflußmodellierungsansätzen mittels 
KNN. Bisher haben dies lediglich Smith und Eli [Smith et al., 1995] in einem künstlichen 
Einzugsgebiet (5x5 Rasterelemente) und simulierten Niederschlägen versucht. Als KNN 
verwenden sie ein vollständig verbundenes dreischichtiges Perceptron mit 25 Neuronen im 
Input Layer, 15 Neuronen im Hidden Layer und 1 oder 2 Neuronen im Output Layer. Die 
generierten räumlich verteilten Niederschlagsereignisse werden dem Netz in binärer Kodie- 
rung (1 = Rasterelement mit Niederschlag, 0 = Rasterelement ohne Niederschlag) angeboten 
(Abbildung 8). 
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Abb. 8: Generierte Niederschlagsmuster und daraus resultierende Hydrographen in einem 
künstlichen Einzugsgebiet [Smith et al., 1995] 

Sie vergleichen die Ergebnisse zwischen der klassischen Modellierung mittels linearer Spei- 
cherkaskaden mit denen eines KNN. Die KNN werden auf einzelne wie mehrere Nieder- 
schlagsereignisse (hier allerdings nicht in zeitlicher Abfolge) trainiert, um Höhe wie Zeit- 
punkt des Hochwasserscheitels vorherzusagen. Sie kommen zu dem Schluß, daß für keine 
der beiden Anwendungen das KNN in der Lage ist, die Abflüsse in Höhe und Zeitpunkt direkt 
zu berechnen oder korrekt vorherzusagen. 

Diese Arbeiten zeigen, daß gerade in Richtung der 

• Prognose von Abflüssen mit KNN und 

• der flächenhaften Abflußmodellierung mittels KNN 

• in einem natürlichen Einzugsgebiet 

• mit gemessenen Eingangsdaten 

noch erheblicher Forschungsbedarf besteht. Bei den bisherigen Ansätzen der Abflußmodel- 
lierung mittels KNN fehlt in der Regel eine Integration von Raum- und Lageinformation oder 
gar flächenhaft verteilter Informationen. 

Die prognostische Arbeit mit KNN [Clairetal., 1998] zeigt zwar gute Ergebnisse, wenn- 
gleich in grober zeitlicher Auflösung. Es fehlt aber eine grundsätzliche Untersuchung der 
Eignung von KNN für diesen Zweck. Viele Autoren betonen in diesem Zusammenhang die 
enge Bindung der KNN an die Trainingsdaten, was dann aber einen starken Hinderungsgrund 
für einen solchen Einsatz bedeuten würde. 

Die vorliegende Arbeit behandelt die hier noch offenen Fragen und zeigt auf, inwieweit KNN 
für eine flächenbasierte Abflußvorhersage und -prognose geeignet sind, welche Eingangsda- 
ten hierfür sinnvoll verwendet werden können oder müssen, welche räumlichen Informatio- 
nen in welcher Netztopologie mit welchem Lernprozeß eingesetzt werden, um letztendlich 
die o. a. Fragen zu beantworten. 
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4   Ziel 

Die herkömmliche hydrologische Modellierung stößt mit der physikalisch basierten Beschrei- 
bung (Differentialgleichungen oder Transferfunktionen) des komplexen und nichtlinearen 
Abflußprozesses sowie der Gewinnung der dafür notwendigen Modellparameter durch auf- 
wendiges Preprocessing oft an ihre Grenzen. Ein Ausweg ist schon immer in systemtechni- 
schen konzeptionellen Modellen gesehen worden. 

Der holistische Ansatz Künstlicher Neuronaler Netze erlaubt es, diese komplizierte Beschrei- 
bung zu umgehen. Der abzubildende Prozeß muß nicht in seine logischen Teilprozesse zerlegt 
werden (Abbildung 9). Dieses Potential des datenbasierten Ansatzes von Künstlichen Neuro- 
nalen Netzen im Bereich der Modellierung nichtlinearer Prozesse ist auch in der Hydrologie 
bereits länger bekannt. Die zusätzlichen Informationen des Raumbezuges blieben bei den 
bisherigen Arbeiten allerdings stets unberücksichtigt. 

Rohdaten Preprocessing Modellinput und 
Modellparameter 

- Meteorologische Daten 
- Karten 
-DHM 
- Landnutzung 

■Filterung 
- Skalierung 
• Regionalisierung • 

- Räumliche Auflösung 
-Zeitliche Auflösung 

Hydrologisches 
Modell 

Abfluß 
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r 

System h(t)        Ausgabe y(t) 

Rohdaten 
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Eingabe x(t)        System h(t)        Ausgabe y(t) 

Abb. 9:    Vergleich zwischen herkömmlicher hydrologischer Modellierung und N-A- 
Modellierung mittels KNN 

In der Arbeit wird nun versucht, die Modellierung der flächenhaften Abflußbildung und Ab- 
flußkonzentration mittels Künstlicher Neuronaler Netze in der Fläche, d. h. unter Berück- 
sichtigung der Raum- und Lagebeziehungen im Untersuchungsgebiet, durchzuführen. In der 
Abfluß- und Hochwasservorhersage (Tages- und Stundenschritte) wird mit aktuellen hydro- 
logischen und meteorologischen Eingangsdaten sowie Höhen- und Fernerkundungsdaten mit 
dem Ziel gerechnet, den Abfluß der nächsten Zeit mit hoher Treffsicherheit und geringer 
Streuung anzugeben. 

Zudem wird untersucht, inwieweit KNN zur Prognose der Abflüsse mit dem Ziel eingesetzt 
werden können, langfristige charakteristische Abflußganglinien (Tagesschritte) mit der ge- 
samten Breite ihrer Streuungen, wie sie das langfristig variable Niederschlagsgeschehen in- 
duziert, vorauszuberechnen. 
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Die sich bei dieser Vorgehensweise stellenden Fragen, wie zum Beispiel 

• Können zeitlich invariante raumbezogene Daten in die Netzstruktur des KNN integriert 
werden ? 

• Können darüber die Fließzeiten im Einzugsgebiet abgebildet werden ? 

• Können zeitlich variable raumbezogene Daten in die Berechnung einfließen ? 

• Müssen die raumbezogenen Daten, hier v. a. Höhendaten und Landnutzung, für die 
Nutzung im KNN vorverarbeitet werden ? 

• Wie muß der meteorologische Input behandelt werden ? 

• Wie stellt sich bei dieser Vorgehensweise der Lernprozeß dar ? 

• Wie muß hierfür das KNN gestaltet werden ? 

• Inwieweit lassen sich durch die flächenhafte Modellierung Verbesserungen gegenüber 
den bisherigen Methoden der Abflußmodellierung mit KNN erzielen ? 

werden in der Arbeit erstmals diskutiert und beantwortet. 

Ziel der Arbeit ist die Aussage, mit wieviel Aufwand auf Seiten des Preprocessings und des 
Netzdesigns eine flächenhafte Abflußmodellierung mittels KNN mit welcher Ergebnisquali- 
tät zu erreichen ist. 
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5   Methodik 

5.1   Die Abflußmodellierung aus hydrologischer Sicht 

Die Analyse des Niederschlag-Abfluß-Prozesses ist eine Hauptaufgabe hydrologischen For- 
schens. Sie beschäftigt sich mit der Untersuchung der Beziehungen zwischen den abflußwirk- 
samen Niederschlägen, der Transformation dieser durch das Einzugsgebiet und den daraus 
resultierenden Abflüssen an einem bestimmten Flußquerschnitt. 

Die N-A-Modellierung dient im allgemeinen folgenden Zielen: 

• Ermittlung der Bemessungswerte für wasserbauliche Maßnahmen 

• Nachweis der Wirksamkeit von Hochwasser-Schutzmaßnahmen 

• Echtzeitvorhersage von Hoch- und Niedrigwasserabflüssen 

• Nachweis der Abflußveränderung durch Veränderung von Randbedingungen und me- 
teorologischem Antrieb 

Als effektives Mittel zur vereinfachten Beschreibung der komplexen, häufig interagierenden, 
in der Natur ablaufenden Prozesse gilt die Systemtheorie. Zur quantitativen Beschreibung 
eines hydrologischen Systems dienen mathematische Modelle. Kernstück dieser mathemati- 
schen Modelle ist eine Systemfunktion U, die die Transformation eines Impulses (Eingabesi- 
gnale X(t)) in eine Zeitfunktion des Abflusses (Ausgabesignale Y(t)) in der Zeit (t) bewirkt. 
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Abb.   10:      Konzept   der   Systemoperation   eines   Eingabe-Ausgabe-Modells   (nach 
[Dyck/Peschke, 1995]) 
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Die Beziehungen in hydrologischen Systemen werden meistens als deterministisch angese- 
hen. Somit ist es möglich, bei bekanntem Systemoperator U die Systemausgänge (Abflüsse, 
Verdunstung,...) aus gegebenen Systemeingängen (Niederschlag, Zuflüsse,...) zu berechnen 
und vorherzusagen. Voraussetzung dafür ist aber die Ermittlung des Systemoperators, d.h. 
die Systemidentifikation, und dessen Nachbildung durch ein Modell. 

An diesem Systemoperator, der Transformation des Niederschlags in den Abfluß, sind ei- 
ne Vielzahl von Prozessen beteiligt, die physikalisch erklärbar und damit auch berechen- 
bar sind. Dies führt zwangsläufig zu Modellen, die eine idealisierte Beschreibung (Ab- 
straktion) der Realität darstellen, sie sind Stellvertreter der durch sie abgebildeten Systeme 
[Dyck/Peschke, 1995]. 

5.2   Klassische Art der Abflußmodellierung 

Heute steht die hydrologische Forschung vor der Aufgabe, Modelle für eine Systembeschrei- 
bung zu entwickeln, die einerseits in der Lage sind, die hydrologischen Prozesse in ihrer 
ganzen Komplexität möglichst gut nachzubilden und andererseits den Anforderungen an ver- 
fügbarer Datenlage zu genügen. Dies stellt aber gerade in größeren Einzugsgebieten meist 
ein unlösbares Problem dar. 

Üblicherweise wird die Abflußmodellierung in drei Hauptphasen unterteilt (Abbildung 11): 

• Abflußbildung 

• Abflußkonzentration 

• Abflußveränderung (Wellenabflachungsphase) 

Abflußbildung -> Vorhersage Abflußkonzentration—> Vorhersage 

Landphase Flußbettphase 

Einzugsgebiet 

Wellenabftachungaphase 

Wasserlaul 

Flußgebiet 

Abb. 11: Hauptphasen der Transformation des Niederschlags in Abfluß [nach Dyck/Peschke 
1995] 
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Die Abflußbildung beschränkt sich auf die Ermittlung des direkten Abflusses. Hier entschei- 
det sich, welcher Teil des Niederschlags auf der Landoberfläche oder im Boden festgehalten 
und im wesentlichen durch Verdunstung ausgeschöpft wird und welcher Anteil in Form von 
Landflächenabfluß (= Oberflächenabfluß), Zwischenabfluß (= Interflow) und Grundwasser- 
abstrom (= Basisabfluß) abfließt. Bei der Abflußkonzentration wird der flächenhaft verteilte 
Effektivniederschlag (= Direktabfluß) durch laterale Fließvorgänge ober- oder unterirdisch 
dem nächsten Vorfluter zugeleitet. Die Effektivniederschlagsganglinie wird über Translation 
(zeitliche Verschiebung) und Retention (Dämpfung) in die Durchflußganglinie des Pegel- 
querschnittes transformiert. Die Abflußveränderung letztendlich beschreibt die Abflachung 
der aus den Einzugsgebieten ablaufenden Hochwasserwellen im Wasserlauf. 

Diese Hauptphasen, hier v. a. die Abflußbildung, beinhalten eine Vielzahl von Teilprozessen 
und Einzelkomponenten. Diese Einzelvorgänge können sich überlagern und gegenseitig be- 
einflussen, die für die Teilvorgänge maßgeblichen Parameter können räumlich variieren und 
durch andere Teilprozesse zeitlich verändert werden. Die Teilprozesse sind in ihrer Gesamt- 
heit nur schwer zu überschauen. Es muß notwendigerweise eine Abstraktion vom komplexen 
und komplizierten Naturgeschehen vorgenommen werden. Abbildung 12 zeigt die Vielfalt 
der Einzelkomponenten, die Einfluß auf die Abflußbildung haben sowie das Abflußereignis 
modifizieren. 
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Grundwasser 

Abb. 12: Teilprozesse des N-A-Prozeßes 

Zu den vertikalen Transportvorgängen der Abflußbildung kommt noch eine laterale Kompo- 
nente, die die Abflußkonzentration (Fließzeiten) prägt. All diese Prozesse unterliegen kurz- 
fristigen ereignisbezogenen Modifikationen und langfristigen Veränderungen im Jahresgang 
und interagieren noch miteinander. 
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Während dank der Computerentwicklung die Rechenleistung heute kaum noch limitierenden 
Einfluß auf die Modellierung hat, erfährt deren Genauigkeit häufig eine Einschränkung durch 
die verfügbare Datenlage für die Berechnungen. 

Im Laufe der Zeit sind eine Vielzahl unterschiedlicher Modellansätze entwickelt worden, die 
sich wie folgt klassifizieren lassen (Abbildung 13): 
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Abb. 13: Klassifizierung hydrologischer Modellansätze [Dyck/Peschke, 1995] 

Stochastische Modelle berücksichtigen vorrangig nicht die Kausalität des zugrundeliegenden 
Prozesses. Hier ist entweder die Eingabe eine Zufallsfunktion oder ihre Parameter sind Zu- 
fallsvariablen. Demgegenüber werden durch deterministische Modelle mehr oder weniger 
detailliert die Abflußbildung und Abflußkonzentration flächenhaft und nach Komponenten 
beschrieben. Je nach Komplexität der Art und Menge der beschriebenen physikalischen Pro- 
zesse können sie eingeteilt werden in: 

• White-Box-Modelle mit umfassender Berücksichtigung der Grundgesetze der Physik 

• Gray-Box-Modelle mit vereinfachter Beschreibung der Physik (Konzeptionelle Model- 
le) 

• Black-Box-Modelle ohne Berücksichtigung der Physik, nur die Ursache-Wirkungsbe- 
ziehung zwischen Input und Output wird betrachtet 

Bei den Black-Box-Modellen wird die Übertragungsfunktion aus den beobachteten Ein- und 
Ausgangsgrößen ohne Berücksichtigung der Feinstruktur der Systemübertragungsfunktion 
bestimmt [Maniak, 1992]. Hierzu können alle Ansätze mit KNN gerechnet werden. 
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5.3   Abflußmodellierung mit Hilfe von Künstlichen Neuronalen Netzen 

Der datenbasierte Ansatz von KNN erfordert des Erlernen der Beziehung zwischen Eingangs- 
daten (Niederschlag, Temperatur, Abfluß der Oberliegerpegel,...) und der Zielfunktion „Ge- 
messener Abfluß am Untersuchungspegel". Dies erfolgt durch überwachtes Training des Net- 
zes, d. h. dem Netz werden in der Lernphase sowohl die gemessenen Eingangsdaten wie auch 
die gemessenen Ausgangsdaten präsentiert. Der Lernprozeß besteht nun darin, die zugrunde- 
liegende Beziehung zwischen Input und Output in den Gewichten des Netzes abzubilden. Ein 
auf diese Weise trainiertes Netz kann dann mit neuem, nicht im Lernprozeß repräsentierten 
Input den entsprechenden Output berechnen. 

Abbildung 14 stellt für eine Hochwasserbetrachtung einen Vergleich zwischen der klassi- 
schen Modellierung und dem Ansatz mittels KNN dar. 
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Boden 

Gerinneabfluß <5 

JJ 
Abb. 14: Vergleich zwischen klassischem Modellierungsansatz und dem Ansatz mittels KNN 
für die Hochwasservorhersage 

Die Betrachtung des Abflußkontinuums ist sehr ähnlich, wenngleich sich hier nach der klassi- 
schen Methode die betrachteten Teilprozesse etwas von denen der Hochwassermodellierung 
unterscheiden (Abbildung 15). 
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Abb. 15: Vergleich zwischen klassischem Modellierungsansatz und dem Ansatz mittels KNN 
für die Prognose des Abflußkontinuums 

Für beide Ansätze zeigt sich die integrale Arbeitsweise der KNN im Hinblick auf die Ab- 
flußbildung. Nicht die einzelnen Teilprozesse werden nachgebildet, das KNN entwickelt 
seine Systemübertragungsfunktion aus der Beziehung zwischen Eingangs- und Ausgangsda- 
ten. Die Art und Relevanz der einzelnen Teilprozesse kann hier nur über die Auswahl an 
sinnvollen und relevanten Eingangsdaten erfolgen. Die Abflußkonzentration, die die Fließ- 
zeiten im Einzugsgebiet bestimmt, muß bei einem klassischen Feed-Forward-Netz durch 
das Netz selbst erlernt werden. Über die Anzahl der Verknüpfungen zwischen Meßstati- 
on/Rasterelement und dem Auslaßpegel kann zwar eine gewisse Dämpfung des Impulssi- 
gnals für weiter entfernte Punkte erreicht werden, eine zeitliche Transformation ist so aber 
nicht möglich. 

Die Eingangsdaten können im einfachsten Fall zeitlich versetzte Abflüsse Q(t-1) der Ober- 
liegerpegel sein, um damit den Abfluß Q(t) am untersuchten Auslaßpegel zu berechnen. In 
diesem Fall reduziert sich ein KNN auf ein lineares Regressionsmodell. 

Generell wurden die hydrologischen wie meteorologischen Trainingsdaten, um eine Vorher- 
sage der Abflüsse zu erreichen, dem Netz zeitversetzt gegenüber den gemessenen Zieldaten 
angelegt. Durch Q{t) = Q(t - 1)... Q(t - n) werden sie zeitlich verschoben, die Größe 
dieses Zeitversatzes ist variabel. Untersucht wurden auf diese Weise Vorhersagen bis zu 24 
Zeitschritten hin. 

Komplexer wird die Abflußberechnung mittels meteorologischer Eingangsdaten, da hier eine 
stark nichtlineare Beziehung zwischen Input und Output besteht. Hierbei gilt es, die mög- 
lichen Einflußfaktoren über die verwendeten Eingangsdaten zu erfassen und sie dem Netz 
anzubieten. In Anlehnung an Abbildung 14 und 15 zeigt Tabelle 3 eine Auflistung der zu 
berücksichtigenden Teilprozesse und ihre Substitution über Eingangsdaten bei der flächen- 
haften Abflußmodellierung mittels KNN. 
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Tab. 3: Einflußgrößen auf den Abflußprozeß und ihre Berücksichtigung über Eingangsdaten 
bei der flächenhaften Abflußmodellierung mittels KNN 

Einflußgrößen auf den Abflußprozeß Ihre Berücksichtigung im KNN 

Unveränderliche gebietsspezifische Faktoren 
Größe und Form des Einzugsgebietes Anzahl Neuronen und Verbindungen 

Fließwege Verknüpfung der Neuronen im Hidden Layer 

Geländeneigung Initialgewichte der Verknüpfungen 

Bödenart Flächenhafte Bodeninformation 

Aufschluß des Geländes Vernachläßigt 

Periodisch veränderliche gebietsspezifische Faktoren 
Natürliche Vegetation Normalized Differential Vegetation Index NDVI 

Landwirtschaftliche Nutzung NDVI 

Evapotranspiration Temperatur, NDVI 

Anthropogene Faktoren 

Landnutzung NDVI 

Veränderliche ereignisspezifische Faktoren 
Niederschlagsmenge und -dauer Zeitreihe der Niederschläge 

Zeitliche Verteilung der Niederschläge Zeitreihe der Niederschläge 

Räumliche Verteilung der Niederschläge Regionalisierung mittels der Thiessen-Methode 

Bodenfeuchte zu Beginn der Ereignisse Vorfeuchteindex 

5.4   Vorgehensweise 

Gerade im Bereich Künstlicher Neuronaler Netze ist es im Vorfeld, lediglich auf theoreti- 
schen Erkenntnissen aufbauend, sehr schwer, eine gewählte Netztopologie als praktikabel zu 
klassifizieren. Die vielen Freiheitsgrade in der Netztopologie (Anzahl der Layer und Neuro- 
nen, Art und Anzahl der Verbindungen und deren Gewichte, Transferfunktion, Schwellwerte, 
Lernverfahren) erlauben keine allgemeingültige Aussage über dessen Charakteristik. Das 
Netz und seine Struktur bildet sich an und mit der aktuellen Anwendung heraus. 

Daher ist zunächst mit einfachen Ansätzen in der Netztopologie und den Eingangsdaten be- 
gonnen worden, um prinzipiell die Machbarkeit der Abflußmodellierung mittels KNN rech- 
nerisch zu prüfen („trivialer Ansatz"). Darauf aufbauend werden weitere Datenebenen inte- 
griert und das KNN komplexer gestaltet. 

Dadurch ist gewährleistet, daß frühzeitig Ergebnisse über die Machbarkeit des Verfahrens und 
die Qualität der Ergebnisse vorliegen. Zudem ist es so möglich, die Relevanz verschiedener 
Daten für den Abflußprozeß zu bestimmen und eventuell auf Daten mit geringem oder feh- 
lendem Einfluß auf das Abflußgeschehen zu verzichten. Zudem steht somit eine Datenbasis 
zum Vergleich zur Verfügung, die Aussagen über Güte, Nutzen und Erfolg weiterführender 
Ansätze erlaubt. 
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In der zweiten Projektphase werden neben zunehmend mehr Eingangsdaten auch die Raum- 
und Lagebeziehungen der Meßstellen untereinander sowie die Gewässerstruktur des Unter- 
suchungsgebietes in die Topologie des KNN integriert („einfache Netztopologie"). Eine flä- 
chenhafte Berechnung findet hier noch nicht statt. 

Weiterführend ist in der dritten Phase die Abfiußbildung und -konzentration in einem Ein- 
zugsgebiet unter Einbeziehung von punkt- wie flächenbezogenen Eingangsdaten mit KNN 
rasterpunktbezogen berechnet worden („komplexe Netztopologie"). Mittels KNN werden 
Fernerkundungsdaten (NOAA-AVHRR), Höhenmodell, hydrologische und meteorologische 
Zeitreihen ohne vorherige Bearbeitung direkt dem KNN zur Verfügung gestellt. Hierdurch 
wird die aufwendige Vorverarbeitung der Eingangsdaten weitgehend vermieden. Dies gilt für 
die Vorhersage wie auch für die Prognose. 

Abbildung 16 zeigt in Anlehnung an Abbildung 10 die Komplexität der untersuchten Ansätze. 
Mit zunehmender Intergration der Lage- und Rauminformation ins KNN oder zunehmender 
Anzahl von puntkuellen oder räumlichen Eingangsdaten werden mehr und mehr systemtech- 
nische Faktoren mit berücksichtigt. 

Physikalische 
Gesetze 
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hydrologische Eingabe 

T 
Modellstruktur 

Eingaben X(t) 
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Natur des 
Systems 

Hydrologische Ausgabe 

Ausgabe Y(t) 

KNN trivialer Ansalz 

KNN einfache Topologie 

KNN komplexe Topologie 

Physlographische 
Faktoren 

Abb. 16: Schematische Darstellung der Komplexität der untersuchten Ansätze am Beispiel 
der Systemtheorie 
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5.5   Arbeitsschritte 

Die Entwicklung der Arbeit über ihre drei Phasen der zunehmenden Verwendung verfügbarer 
raumbezogener Informationen (Repräsentation in den Eingangsdaten oder Intergration in das 
KNN) sowie den Untersuchungen zur Abflußprognose stellt sich somit wie in Abbildung 17 
dar. 

1. Phase 

Trivialer 
Ansatz 

Vorhersage 

Keine 
räumlichen 
Informationen 
Q an Pegeln 
N an Stationen 

2. Phase 

Einfache 
Netztopologie 

Vorhersage 

Lagebeziehungen 
der Meßstellen 
im Einzugsgebiet 
Q an Pegeln 
N an Stationen 

3. Phase 

Komplexe 
Netztopologie 

Vorhersage 

' 7 s ' 

\ / O r J 

l f '. \ 1 

\ \ 
\ 

) 
1 

Rasterpunkt- 
bezogene 
Modellierung 
räuml. verteilte 
Daten 
Keine Q 

4. Phase 
Prognose Trivialer Ansatz 

Keine 
räumlichen 
Informationen 
Q an Pegeln 
Keine N 

Abb. 17: Zunehmende Integration räumlicher Information von der stationsbezogenen hin zur 
flächenhaften Modellierung mittels KNN und Abflußprognose 

5.5.1   TVivialer Ansatz 

Zur Einarbeitung in den verwendeten Stuttgarter Neuronaler Netz Simulator (SNNS, Version 
4.1 der Universität Stuttgart, Fakultät für Informatik), zur Entwicklung der notwendigen Pro- 
gramme für die Anwendung und Auswertung mit SNNS und zur Untersuchung der prinzipi- 
ellen Machbarkeit verschiedener Ansätze und Relevanz hydrologischer und meteorologischer 
Eingangsdaten wurden zunächst entsprechend den meisten bisherigen Ansätzen der Abfluß- 
modellierung mittels KNN einfache Ansätze gewählt. Darauf aufbauend wurden zunehmend 
mehr meteorologische Eingangsdaten und aufwendigere Netztopologien verwendet. Diese 
Arbeiten erfolgen zu Beginn noch ohne Berücksichtigung von Raum- und Lageinformatio- 
nen der Meßstellen im Einzugsgebiet („trivialer Ansatz"). 
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Als Basis für die Berechnung dient hier ein vollständig verbundenes Feed-Forward-Netz mit 
einem Input Layer, einem oder mehreren Hidden Layern und einem Neuron im Output Layer. 
Die Anzahl der Neuronen im Input Layer entspricht der Anzahl der zu berücksichtenden Sta- 
tionen, das Neuron im Output Layer repräsentiert den zu untersuchenden Zielpegel (Abbil- 
dung 18). 

Output 
Layer 

Hidden 
Layer 

Input 
Layer 

Abb. 18: Vollständig verbundenes Feed-Forward-Netz 

Die Anzahl der Hidden Layer sowie die Anzahl der Neuronen darin wird aus Ermangelung an 
gesicherten Verfahren durch „trial and error" ermittelt. Es zeigt sich, daß meist die doppelte 
Anzahl der Neuronen im Hidden Layer bezogen auf den Input Layer die besten Ergebnisse 
liefern. Die Verwendung mehrerer Hidden Layer liefert hier keine wesentlichen Verbesse- 
rungen. 

Das Training der KNN erfolgt immer überwacht. Die zu erlernende Zielfunktion ist je nach 
Anwendung die Abflußganglinie des Kontinuums oder eines Hochwasserereignisses. Um 
vorherige Zustände des Einzugsgebietes mit erfassen zu können, werden als Eingangsdaten 
unterschiedlich weit zurückliegende hydrologische und/oder meteorologische Meßwerte ver- 
wendet. Diese reichen von aktuell zum Berechnungszeitpunkt gemessenen bis hin zu 24 
Stunden bzw. Tagen vorher (Zeitfenster von 0,1,2...,24). Die Fließzeiten im Untersuchungs- 
gebiet können hier nur vom KNN selbst erlernt werden. 

In dieser Projektphase werden eine Vielzahl verschiedener Lernverfahren und Aktivierungs- 
funktionen in unterschiedlichen Kombinationen getestet. Hierbei zeigt sich, daß ein einfa- 
ches Feed-Forward-Netz mit Backpropagation-Lernverfahren die besten Ergebnisse mit hin- 
reichend kurzen Trainingszeiten liefert. Daher wird dieser Netztypus verwendet, alle im 
Folgenden aufgeführten Berechnungen werden mit dieser Art von KNN durchgeführt. 

Aufgrund der in der Literatur genannten guten Ergebnisse bei der Abfiußmodellierung mit 
ausschließlich meteorologischen Eingangsdaten in grober zeitlicher Auflösung (Monatsmit- 
tel) werden auch hier Arbeiten dazu durchgeführt. Es werden verschiedene Zeitschrittweiten 
von 1 bis 60 Tagen getestet. Die daneben getesteten Varianten dienen der Ergebnisbestä- 
tigung und -Überprüfung, unterscheiden sich aber nicht grundsätzlich von den dargestellten 
Resultaten. 
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5.5.2   Einfache Netztopologie 

Sind in einem Einzugsgebiet mehrere Pegel in Form von Ober- und Unterliegerpegeln vor- 
handen, können sich deren Meßergebnisse ergänzen, zusätzliche Informationen beinhalten 
wie auch mögliche Fehler in den Abflußmessungen aufdecken oder ausgleichen. 

Zu Beginn wird versucht, die Informationen über Lage- und Raumbeziehungen zwischen 
Ober- und Unterlieger mehrerer hydrologischer Pegel im gesamten Einzugsgebiet in einem 
Künstlichen Neuronalen Netz zu verarbeiten. Danach werden auch die Lagebeziehungen vor- 
handener meteorologischer Stationen im Netz so verknüpft, daß diese Informationen bei der 
Simulation mit einfließen können. In einem dritten Schritt werden dann beide Ansätze in ei- 
nem Netz miteinander verbunden, hier fließen sowohl die Lagebeziehungen der meteorologi- 
schen Meßstellen wie die Gewässerstruktur mit ein. So ist es bereits möglich, die Fließzeiten 
über die Anzahl der Verknüpfungen und somit Anzahl der Modifikationen des Inputsignals 
zu berücksichtigen. 

fr> Neukenroth 

1  Steinberg     I 
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Horbl if^f Vogtendorf 

^r                Oberhamm ( 

Schwürbitz           \^* V> Unterlange nstadt        1 

Theisau          ^ u^ 

Weismain 
^XTrebgasN 

Unterzettlitz \         \^ 

oWirsberg 

v                Bad Bemeck 

Hidden Layer Hidden Layer Hidden Layer     Input Layer 

n _ — QHorb 

" -D 
B Neukenroth 

Steinberg 

□ Bernstein 
□ Vogtendorf 

□ Weismain 

Abb. 19: Gewässernetzstruktur am Beispiel des Mains mit Pegeln bis zum Pegel Schwürbitz 
(links) und entsprechende Netztopologie des KNN (rechts) 

Wie beim trivialen Ansatz werden auch hier verschiedene Eingangsdaten, Lernverfahren, Ak- 
tivierungsfunktionen und Netztopologien getestet. Tabelle 5 zeigt die hier durchgeführten 
Varianten. Es zeigt sich wieder, daß ein klassisches Feed-Forward-Netz mit Backpropa- 
gation-Lernverfahren die besten Ergebnisse liefert. Hier ist die Anzahl der Neuronen und 
Hidden Layer durch die Strukturen im Einzugsgebiet vorgegeben, sie müssen nicht iterativ 
ermittelt werden. 
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Neben den hier verwendeten meteorologischen und hydrologischen Eingangsdaten wird für 
den trivialen Ansatz wie für die einfache Netztopologie weiterhin untersucht, inwieweit sich 
die Berechnungsergebnisse durch Hinzunahme weiterer Informationsebenen verbessern las- 
sen. Ein wichtiger Einflußfaktor auf den Abflußprozeß ist die Jahreszeit. Als ein Maß hierfür 
ist ein Zeitindex (1 bis 365 Tage) als weiterer Input ins KNN getestet worden. Bei hydrolo- 
gischen Eingangsdaten kann die Information, ob man sich auf einem auf- oder absteigenden 
Ast der Abfiußganglinie befindet, sehr wichtig sein. Um dies mit ins Netz einfließen zu las- 
sen wird die Differenz der Eingangsdaten zu ihren Werten vom vorherigen Zeitschritt mit 
angelegt (siehe hierzu auch 5.5.3). 

5.5.3   Komplexe Netztopologie 

Den Vorteilen der einfachen Netztopologie (leichte Handhabung, schnelles Training) steht 
der Nachteil gegenüber, daß zum einen die Rauminformation nicht in der vollen Auflösung 
einfließt, zum anderen die den Abfluß stark modifizierende Komponente Vegetation gänzlich 
unberücksichtigt bleibt. Diese Informationen v. a. der Vegetation können mit dem komple- 
xen Ansatz berücksichtigt werden, die raumbezogenen Daten werden entweder direkt in die 
Netzgestaltung integriert oder in die Eingangsdaten mit aufgenommen. 

Höheninformationen 

Bereits im Vorfeld werden die relevanten, zeitlich invarianten Informationen aus Höhenda- 
ten abgeleitet, um sie im Netzdesign zu berücksichtigen und zu integrieren. So können die 
großen Eingangsdatenmengen reduziert und die für KNN ohnehin großen Rechenzeiten ver- 
kürzt oder die Berechnung gar erst ermöglicht werden. 

Zur Analyse des Höhenmodells wird ein Verfahren von Tarboton [Tarboton, 1997] adaptiert. 
Dieses extrahiert aus einem Höhenmodell die Pixel, die zu einem wählbaren Pegel hin ent- 
wässern und speichert diese in einer Karte des Einzugsgebietes. Die Anzahl der Pixel in der 
Karte bestimmt die Größe des Einzugsgebietes, dessen Form wird über deren Lage definiert. 
Für jedes Pixel wird zudem die Richtung und Größe des lokalen Gefälles (=Fließrichtung) 
berechnet. 

eo[ dkl 

e2 

diiit 

H*i 
Abb. 20: Definition der Variablen zur Berechnung des lokalen Gefälles eines Pixels (hier 
grau) 
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Nach Abbildung 20 ist die Größe des abwärtsgerichteten Gefälles g und dessen Richtung dir 
für das aktuell betrachtete Pixel in Beziehung zu seinen jeweiligen 8 Nachbarpixel definiert 
durch 

und 

wobei gilt: 

9m = J(s2
Xrn + S2ym) 

dirm = tan 1(sym/sXm) 

&xm = (eo - ei)/distz 

und 

sym = (ei - e2)/dist y-m 

mit: 

e0, ei, e2    Höhe [m] des entsprechenden Pixels 

distXrn, distym   Distanz [m] zwischen den Pixeln. 

m Laufindex 1 bis 8 für alle 8 Nachbarpixel 

Für jede der acht möglichen Entwässerungsrichtungen eines Pixels wird die Größe des Ge- 
fälles (gi,g2,...,g&) berechnet. Die Fließrichtung gp ergibt sich aus der Richtung dirm mit dem 
Maximum des Gefälles gm über alle benachbarten Pixel. 

gF = dirm wenn gilt gm = max{gug2, ...flfe} 

Das Programm von Tarboton wurde so angepaßt, daß aus den Ergebnissen dieser Berech- 
nungen automatisch die entsprechenden Netzwerkdateien für den Netzwerksimulator SNNS 
erstellt werden. Die Anzahl der Pixel im Einzugsgebiet bestimmt die Anzahl der Neuronen 
im Input und Hidden Layer (Abbildung 21). Zur Eingabe der Informationen ist der Input 
Layer 1:1 mit dem Hidden Layer verbunden. Die Verbindungen der Neuronen im Hidden 
Layer werden dann über die Fließwege im Einzugsgebiet definiert. Die Größe der Gewichte 
(Vorbelegung) auf den Verbindungen im Hidden Layer werden durch die Größe des Gefälles 
zwischen den Rasterelementen bestimmt. Die Abbildung des Einzugsgebietes findet somit 
im Hidden Layer statt, der Input Layer dient nur zur Dateneingabe ins KNN (Abbildung 22). 
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Hidden Layer 
Input Layer des KNN Output Layer 

Einzugsgebietsgrenze 
Flußgebietsstruktur •  Neuron 

Abb. 21: Entwicklung der Netztopologie des KNN aus dem Höhenmodell 

Die Fließzeiten im Einzugsgebiet können wie bei den vorherigen Ansätzen vom KNN erlernt 
und über die Anzahl der Verknüpfungen berücksichtigt werden. Hinzu kommt hier die Mög- 
lichkeit, für jedes Rasterelement im Einzugsgebiet einen Lauflängenindex anzugeben, der 
als ein Maß für den Abstand vom Rasterelement zum Gebietsauslaß definiert ist. Dies kann 
dem Netz als weitere Informationsquelle angeboten werden. So kann über die Distanzen im 
Einzugsgebiet auch eine zeitliche Transformation des Niederschlags erfolgen. 
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Abb. 22: Rasterpunktbezogene Abbildung des Einzugsgebietes im KNN 

Landnutzun gsi nfFormationen 

Informationen über die flächenhafte Landnutzung werden aus dem Normalized Differential 
Vegetation Index (NDVI) des NOAA-AVHRR gewonnen. Dieser berechnet sich aus Kanal 1 
(im roten Bereich des Spektrums) und Kanal 2 (Nahes Infrarot) des Sensors nach Gleichung 
(3): 

G = 
ch2 — ch\ 
ch2 + chl (3) 

mit 

G neuer Grauwert 

chl,ch2       Kanal 1 und 2 des Sensors 
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Als Funktion der Grünfärbung eines Pixels in Abhängigkeit der Vegetation kann dieser direkt 
als quantitative Größe im KNN verwendet werden. Die zeitliche Veränderung der Vegetati- 
on im Jahresgang wird über eine Differenzbildung zweier aufeinanderfolgender Datensätze 
erzielt (Abbildung 23). Monatliche Mittel der NDVI-Datensätze von Europa sind für die letz- 
ten drei Jahre akquiriert worden. Die Differenzbildung eines Jahresgangs des NDVI erfolgt 
über das Geoinformationssystem Arc/Info. Ein Vergleich der Jahresserien zeigt nur geringe 
Unterschiede im Jahresgang der Landnutzung zwischen den einzelnen Monatsmittelwerten, 
daher wurde die Serie 1996-1997 als repräsentativ angenommen. 

März 1996 April 1996 

Differenz der 
beiden Datensätze 

Abb. 23: Schematische Darstellung der Berechnung der Differenzdatensätze des NDVI 

Die Datengridweite des Höhenmodells wie der NDVI-Datensätze wurde auf 1 km2 gesetzt, 
da dies ein gerade noch gangbarer Kompromiß zwischen Einzugsgebietsgröße und Größe der 
daraus resultierenden KNN ist. 



36 5 Methodik 

Boden 

Flächenhafte digitale Bodendaten liegen als Arc-Info-Grid in einem 50m-Raster vor (Ab- 
bildung 24 am Beispiel des Einzugsgebietes der Vils/Oberpfalz). Die Daten repräsentieren 
insgesamt 7 Bodenklassen. Für die Anwendung im Neuronalen Netz werden sie über Zah- 
lenwerte (1-7) kodiert, die die Abflußbereitschaft der unterschiedlichen Bodenarten werten. 

1 Sand 5 lehmiger Schluff 
2 anlehmiger Sand 6 schluffiger Lehm 
3 sandiger Lehm 7 Moor 
4 Lehm 

Die Daten werden entsprechend der räumlichen Auflösung der Landnutzungsdaten mit Hilfe 
des Nearest-Neighbourhood-Verfahren auf 1 km2 resampelt. 

lehmiger Schluff 

wMuffit>tr Ijehm 

anlehm(%er Sana 

1     I iandiger tehm 

H Moor 

CD Sand 

Abb. 24: Bodenarten am Beispiel Einzugsgebiet der Vils/Oberpfalz 
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Regionalisierung der meteorologischen Eingangsdaten 

Der Niederschlag wie auch die Temperatur muß bei dieser Anwendung sowohl für stündli- 
che als auch tägliche Meßwerte als flächenhafte Größe eingehen und somit auf die Fläche 
extrapoliert werden. Bei den vorliegenden Untersuchungen wird die Thiessen-Methode ver- 
wendet. Das Einzugsgebiet wird entsprechend der Entfernung der Rasterelemente zu den 
meteorologischen Meßstationen aufgeteilt und der an der nächstgelegenen Station gemessene 
Niederschlag als gültig und repräsentativ angenommen. Andere Alternativen (Residuenver- 
fahren, Inverse-Distance-Weight-Verfahren) wurden aufgrund der schlechten Simulationser- 
gebnisse nicht mehr getestet. 

Zeitindex Z(t) 

Um beim trivialen Ansatz wie bei der einfachen Netztopologie für die Prognose des Abfluß- 
kontinuums einen Faktor für die Jahreszeit berücksichtigen zu können, ist als ein Maß hierfür 
die Tagnummer des Datensatzes im Jahr Z(t) = 1 bis 365 verwendet und als zusätzlicher 
Eingangsdatensatz angewendet worden. 

Differenz zum Vortag Di f fit) 

Bei der Anwendung hydrologischer Eingangsdaten kann es sinnvoll sein, als zusätzliche In- 
formation die aktuelle Steigung der angelegten Abflußganglinie zum entsprechenden Daten- 
satz mit zu verwenden. Hierfür wird aus den Abflußdaten Q{ jedes Eingabepegels über die 
Differenz zeitlich aufeinander folgender Daten Diff(t) = Qi(t) -Qi{t-l) ein zusätzlicher 
Eingabevektor erzeugt und dem KNN mit angeboten. 

Vorregenindex VN™ i 

Neben den oben aufgeführten Eingangsdaten ist weiterhin der regionalisierte Vorregenindex 
VNm,i als ein Maß der Vorfeuchte der einzelnen Rasterelemente m im Einzugsgebiet verwen- 
det worden. 

30 

VNmti = J2Nx,y(t)- 0.9' 

mit 

t 1 bis 30 in Tagen 

i Untersuchungszeitraum 

x Zeilen im digitalen Modell 

y Spalten im digitalen Modell 

Diese Information dient dazu, die Bodenfeuchteverhältnisse zu Beginn eines Ereignisses und 
so das Infiltrationsvermögen des Bodens abzuschätzen. 
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Lauflängenindex LL~ 

Je weiter eine Rasterfläche m vom Untersuchungspegel entfernt ist, desto später trägt diese 
Fläche zum Abfluß des Flußquerschnitts bei. Um diese Fließzeiten im Einzugsgebiet als 
Input mit ins KNN einfließen lassen zu können, ist der inverse Abstand der Rasterelemente 
vom Gebietsauslaß verwendet worden. 

IL, 1 

distx>y 

wobei gilt: 

distx<y = \/a2 + b2 

mit: 

a Abstand des Pixels vom Untersuchungspegel in Richtung der Spalten y [Pixel] 

b Abstand des Pixels vom Untersuchungspegel in Richtung der Zeilen x [Pixel] 

x Zeilen im digitalen Modell 

y Spalten im digitalen Modell 

Summe der Niederschläge SumN; 

Zur Abschätzung des Einflusses der räumlich verteilten Niederschläge sind zum Vergleich 
auch Berechnungen mit der Summe der vorher regionalisierten Niederschlagsmengen durch- 
geführt worden. Dies soll zeigen, ob grundsätzliche Fehler aus der Regionalisierung der Nie- 
derschläge resultieren oder ob die Berechnungsergebnisse unabhängig von der Art und Form 
des Niederschlagsdargebots sind. Die Summe wird gebildet über ein Aufaddieren der vorher 
mit dem Thiessen-Verfahren regionalisierten Niederschläge zu einem Eingabedatensatz: 

SumNx = J2 Nm 
1=1 

mit: 

i Untersuchungszeitraum 

n Anzahl der Teilgebiete im Einzugsgebiet 

N Niederschlagsmenge im Teilgebiet m 
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5.5.4   Prognose 

Eine Prognose kann als stochastische Vorhersage auf der Basis geschätzter oder prognosti- 
zierter Eingangsdaten bezeichnet werden. Ziel ist nicht die möglichst exakte Kurzzeitvorher- 
sage sondern eine Aussage über ein generelles langfristiges Prozeßverhalten. 

Der Vorteil von KNN in diesem Bereich ist, daß kein umfangreiches Expertenwissen bekannt 
sein, keine komplexen Differentialgleichungen gelöst oder aufwendige Akquisition, Aufbe- 
reitung und Formalisierung des Problemwissens betrieben werden muß. Die „Black-Box" 
KNN erlaubt keine Erklärung der gefundenen Lösung. Sie liefert lediglich ein implizites 
Modell des untersuchten Problems, dieses kann aber nicht weiter analysiert werden. 

Die grundsätzliche Frage hierbei ist, wie KNN nach der Trainingsphase, wenn keine Ände- 
rungen mehr im Netz stattfinden, auf Eingangsdaten reagieren, die in ihrer Dynamik nicht 
mehr der des Trainingsdatensatzes entsprechen. Wie reagiert das KNN, wenn: 

• 

• 

• 

Der bisher bekannte und angelernte Wertebereich deutlich über- oder unterschritten 
wird? 

Kann das KNN bei geänderter Eingangsdynamik noch ausreichend generalisieren? 

Ist der angelernte Systemoperator bei geändertem Input noch gültig? 

Da prognostizierte Abflußganglinien schwer zu erstellen sind, werden die Untersuchungen 
mit gemessenen Ganglinien durchgeführt, die hinsichtlich ihrer Dynamik unterschiedlich 
normiert werden (10%, 20%, 40%, ...). Die Charakteristik der Abflüsse bleibt erhalten, 
lediglich deren Höhe wird modifiziert. Untersucht wird nun die Reaktion des KNN, wenn 
es z. B. mit unveränderten Eingangsdaten trainiert, dann aber mit Daten eines lediglich noch 
20 % umfassenden Dynamikbereiches angetrieben wird und umgekehrt. Dies wurde mit ver- 
schiedenen Kombinationen von Eingangs- und Validierungsdaten durchgeführt. 

Dies erlaubt grundsätzliche Aussagen, inwieweit KNN nach der Trainingsphase, nach der 
keine Änderungen mehr im Netz stattfinden, auf extreme Wertebereiche reagieren und wie 
sie mit solchen Eingangsdaten den Abfluß propagieren. Diese Vor- und Nachteile sollen im 
Hinblick auf die Anwendbarkeit von KNN im Bereich der Prognose des Abflußkontinuums 
hier näher untersucht werden. 
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5.6   Untersuchungsgebiete 

Aufgrund der Datenlage werden die Untersuchungen für Abflußkontinuum und Hochwasser- 
vorhersage in unterschiedlichen Einzugsgebieten durchgeführt. Als Testgebiet für die Konti- 
nuumssimulationen dient der Obere Main in den nördlichen bayerischen Mittelgebirgen. Für 
die Hochwasservorhersage dient als Testgebiet die Oberpfälzer Vils. Diese Gebiete eignen 
sich aufgrund ihrer Topographie und Hydrologie für die Forschungsarbeiten, der Mittelge- 
birgscharakter gewährleistet das Auftreten vieler in Deutschland typischer Abflußereignisse 
wie Hochwasser, Taufluten usw. Das Einzugsgebiet des Oberen Mains umfaßt 2424km2 bis 
Pegel Schwürbitz, das der Oberpfälzer Vils 756fcm2 bis zum Pegel Schmidmühlen. Zu je- 
dem der Einzugsgebiete liegen zudem die Daten mehrerer Teileinzugsgebiete (Bayreuth und 
Theisau für den Main, Vilseck und Amberg für die Vils) vor. 

Abb. 25: Testgebiete Oberer Main und Oberpfälzer Vils 
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5.7   Eingangsdaten 

Im Oberen Main liegen meteorologische Daten zu Niederschlag, Temperatur, Schneehöhe 
und Sonnenscheindauer des Deutschen Wetterdienstes für Klima- und Niederschlagsstatio- 
nen in täglicher Auflösung vor. Über das bayerische Landesamt für Wasserwirtschaft (LfW) 
konnten mittlere tägliche Abflüsse zu 22 Pegelmeßstellen bezogen werden. Für die Ober- 
pfälzer Vils werden meteorologische Meßwerte (Niederschlag N, Temperatur T, Schneehöhe 
Sh, Sonnenscheindauer Sd) des Agrarmeteorologischen Dienstes Bayern in stündlicher Auf- 
lösung verwendet, die Abflußdaten des LfW liegen hier für 11 Pegel in stündlicher Auflösung 
vor (Tabelle 4). 

Tab. 4: Verwendete Eingangsdaten 

Eingangsdaten Einzugsgebiet Anzahl der Stationen Zeitraum 

Meteorologische Tageswerte Oberer Main 33 1961-1990 

Meteorologische Stundenwerte Oberpfälzer Vils 17 1989-1995 

Mittlere tägliche Abflüsse Oberer Main 22 1960-1993 

Stündliche Abflußmengen Oberpfälzer Vils 11 1990-1992 

Mit dem Ziel, aus den Daten der Oberliegerpegel die zu erwartenden Abflüsse am Unter- 
suchungspegel vorherzusagen, dienen die hydrologischen Daten dieser Oberliegerpegel als 
Input für diese Berechnungen. Sie liegen sowohl der Prognose des Abflußkontinuums auf 
Tagesbasis als auch der Hochwasservorhersage in stündlicher zeitlicher Auflösung zugrunde. 

Die Berechnungen im klassischen Sinn der N-A-Modellierung werden mit meteorologischen 
Eingangsdaten durchgeführt. Hierbei kommen Temperatur (T), Niederschlag (N), Schneehö- 
he (Sh) und Sonnenscheindauer (Sd) zum Einsatz. Während bei der Hochwasservorhersage 
nur Temperatur und Niederschlag Eingang in die Berechnung findet, werden für die Pro- 
gnose des Abflußkontinuums alle verfügbaren meteorologischen Daten verwendet. Bei der 
einfachen Netztopologie wie der trivialen Methode werden die punktbezogenen Meßwerte 
der Stationen verwendet, beim flächenbasierten Ansatz der komplexen Netztopologie gehen 
sie räumlich verteilt in die Berechnungen ein. 

Als flächenhafte Eingangsdaten stehen physiographische Informationen des Einzugsgebietes 
zur Verfügung, die aus einem digitalen Höhenmodell berechnet werden. Höhendaten sind zu 
beiden Einzugsgebieten vorhanden. Die Fernerkundungsdaten liegen als Zeitreihe der Mo- 
natsmittelwerte des Normalized Differential Vegetation Index (NDVI) für den Zeitraum von 
Oktober 1995 bis Dezember 1997 vor. Da ältere Datensätze zum Zeitraum der vorliegenden 
meteorologischen und hydrologischen Daten nur schwer zu beschaffen sind, wurde das Jahr 
1996 als repräsentativ für die Landnutzung in den Einzugsgebieten angenommen. Die Be- 
rechnungen über längere Zeiträume beziehen sich immer auf den Jahresgang des NDVI des 
Jahres 1996. 
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Tabelle 5 zeigt zusammenfassend, welcher Netztypus mit welchen Eingangsdaten und wel- 
chen Lernverfahren getestet wird. 

Tab. 5: Verwendete Eingangsdaten, Netztopologien, Lernverfahren und zeitlicher Rahmen 
der Untersuchungen 

Eingangsdaten Netztypen Lernver- 
fahren 

Netz- 
topologie 

zeitliche 
Auflösung 

Zeitraum 
Training 

Zeitraum 
Validierung 

Hydrologische 
Daten: 

Q 

MLP, PR 
TDNN 
RBF 

BP,QP 
RP 

trivial 
einfach 
komplex 

1 d 10,2, 
1 Jahre 

30, 10, 5, 
2, 1 Jahre 

lh 34 d 18-27 d 
Meteorologische 
Daten: 
N, T, Sh, Sd 

MLP, PR 
TDNN 
RBF 

BEQP 
RP 

trivial 
einfach 
komplex 

60, 30, 21 
14,7, 1 d 

10,2, 
1 Jahre 

30,10, 5 
2, 1 Jahre 

lh 34 d 18-27 d 
Zeitindex 

Z(0 = l,2, ...,365 

MLP, PR BP,QP 
RP 

trivial 
einfach 

ld 10,2, 
1 Jahre 

30, 10, 5 
2, 1 Jahre 

Differenz zum 
Vortag 
D(t) = Q,(t)-Q,{t-l) 

MLP, PR 
TDNN 

BRQP 
RP 

trivial 
einfach 

ld 10,2, 
1 Jahre 

30,10,5 
2,1 Jahre 

lh 34 d 18-27d 
Topographische 
Daten: 
Fliewege, EZG — Form 

MLP BP komplex ld 52-365 d 59-1095d 

lh 21-34 d 18-27d 
Bodenart 

7 Klassen 

MLP BP komplex ld 52-365 d 59-1095 d 

lh 21-34 d 18-27 d 
Landnutzung 

4 Klassen 

MLP BP komplex ld 52-365 d 59-1095d 

lh 21-34d 18-27 d 
Vorregenindex 

™m..=£?=,"-.v(0-0.9« 

MLP BP komplex ld 52-365 d 59-1095 d 

lh 21-34 d 18-27d 
Lauflängenindex 

IT-      ' 

MLP BP komplex ld 52-365 d 59-1095 d 

lh 21-34d 18-27 d 
Summe der täglichen 
Niederschläge 
SumNi=j:Nm 

MLP BP komplex ld 52-365 d 112-1095 d 

lh 17-34 d 18-27 d 

MLP Multi-Layer-Perceptron 
PR Partiell rekurrente Netze 
TDNN Time Delay Netze 
RBF Radial-Basisfunktion-Netz 
BP Backpropagation 
QP Quickprop 
RP Rprop 

trivial trivialer Ansatz 
einfach einfache Netztopologie 
komplex komplexe Netztopologie 
EZG-Form Einzugsgebietsform 
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Es zeigt sich, daß die Eingangsdaten sinnvollerweise normiert werden sollten, um numerische 
Probleme im KNN zu vermeiden und die Lernphasen zu verkürzen. Hierfür wird folgendes 
Normierungsschema nach Schöneburg [Schöneburg et al., 1990] angewendet: 

T 

Sk 

{JJ  = 1min       \s*-min ' &K) 

X't = Xi -Sk + Of 

mit: 

Sk Skalierungsfaktor 

Of Offset 

Xi Originalwert 

xi Skalierter Wert 

1min: 'm«i untere und obere 1 
auf den die Originaldaten normiert werden 

Xmin, Xmax     kleinster und größter Wert der Originaldaten 

Die hydrologischen wie meteorologischen Eingangsdaten werden für die Vorhersage zeitlich 
gegen die gewünschten Ausgangsdaten der zu erlernenden Zielgröße versetzt. Die Daten für 
das Training des KNN werden um X(t) = X(t - 1)... X(t - n) verschoben, um damit 
den Abfluß Q(t) am untersuchten Auslaßpegel vorherzusagen. Die Größe dieses Versatzes 
ist variabel bis hin zu 24 Zeitschritten untersucht worden. 



44   5 Method!*: 



6.1 Allgemeines 45 

6   Ergebnisse 

6.1   Allgemeines 

Verläßliche Aussagen bezüglich der Eignung von KNN zur flächenbezogenen Abflußberech- 
nung müssen auf der Basis von und dem Vergleich mit gemessenen historischen Daten be- 
ruhen. Nur so können gesicherte und überprüfbare Aussagen über die Qualität der Berech- 
nungsergebnisse getroffen werden, nur so stehen verläßliche Vergleichsdaten für die Ergeb- 
nisvalidierung zur Verfügung. Die in diesem Kapitel dargestellten Ergebnisse resultieren 
daher auf der Verwendung und Analyse gemessener historischer Abflußganglinien. Die Syn- 
these von Daten wird hier noch nicht betrachtet. 

Die Untersuchungen sind für die Arbeiten mit unterschiedlichen Netztopologien gleich ge- 
gliedert. Nach der Betrachtung der Kontinuumssimulation auf Tagesbasis mit der Darstellung 
der Ergebnisse und einer Bewertung folgt im selben Stil die Beschreibung der Hochwasser- 
betrachtung auf Stundenbasis. Die Kapitel gliedern sich somit jeweils für trivialen Ansatz, 
einfache wie komplexe Netztopologie in: 

• Kontinuumssimulation 

- untersuchte Varianten 

• Bewertung der Ergebnisse der Kontinuumssimulation 

• Hochwasservorhersage 

- untersuchte Varianten 

• Bewertung der Ergebnisse der Hochwasservorhersage 

Eine Übersicht über alle untersuchten Varianten gibt Tabelle 6. Gegliedert nach trivialem 
Ansatz, einfacher und komplexer Netztopologie sind die unterschiedlichen Kombinationen 
an Eingangsdaten und ihrer zeitlichen Auflösung dargestellt. 
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Tab. 6: Untersuchte Varianten 

Eingangsdaten                    Zeitliche Auflösung Varianten 
Varianten beim trivialen Ansatz 

Qd Tage Variante 1 
Qh Stunden Variante 5 
N Tage Variante 2 

Stunden Variante 6 
N, T, Sh, Sd Tage Variante 3 
Qd, N, T, Sh, Sd Tage Variante 4 
Qh,N Stunden Variante 7 

Varianten der einfachen Netztopologie 
Qd Tage Variante 8 
N Tage Variante 9, selektive Verbindung der Layer 

Variante 10, vollständige Verbindung der Layer 
Stunden Variante 15 

N, T, Sh, Sd Tage Variante 11 
Qd, N, T, Sh, Sd Tage Variante 12, ein Oberliegerpegel 

Variante 13, alle Oberliegerpegel 
Qh Stunden Variante 14 
Qh,N Stunden Variante 16, ein Oberliegerpegel 

Variante 17, alle Oberliegerpegel 
Varianten der komplexen Netztopologie 

DHM,N Tage Variante 18 
Stunden Variante 30 

DHM, N, VNmti Tage Variante 19 
Stunden Variante 31 

DHM, N, LLm Tage Variante 20 
Stunden Variante 32 

DHM,N, VNmi,LLm Tage Variante 21 
DHM, N, T Tage Variante 22 

Stunden Variante 33 
DHM, N, T, VNm,u LLm Tage Variante 23 
DHM, N, LN Tage Variante 24, Differenz der Landnutzung 

Stunden Variante 34, Differenz der Landnutzung 
DHM,N,VNm„LLm,LN Tage Variante 25 
DHM, N, LN Tage Variante 26, reale Landnutzung 

Variante 27, invertierte Landnutzung 
Variante 28, binarisierte Landnutzung 

Stunden Variante 35, reale Landnutzung 
Variante 3b, invertierte Landnutzung 
Variante 31, binarisierte Landnutzung 

DHM, N, T, LN Tage Variante 29 
Stunden Variante 38 

Varianten 30-38 mit Boden Stunden Varianten 39-46 

Qd'. mittlere tägliche Abflüsse; Qh\ stündliche Abflüsse; N: Niederschlag; T: Temperatur; Sh: Schneehöhe; 
Sd: Sonnenscheindauer; DHM: digitales Höhenmodell; VNmy. Vorregenindex; LLm: Lauflängenindex; LN: 
Landnutzung 
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Die gemessenen Abflüsse während der Trainingszeiträume sind jeweils zu Beginn jeden Ka- 
pitels charakteristiert. Angegeben sind der mittlere Abfluß MQg und dessen Standardabwei- 

chung SMQ9 sowie die aufgetretenen Scheitelabflüsse HQmax, alle in der Dimension [^]. 
Der Verlauf der gemessenen Abflußganglinie wird am Anfang der Kapitel graphisch darge- 
stellt. 

In den nachfolgenden Tabellen der Ergebnisse sind als Maß für die Güte der Berechnungen 
im Vergleich zu den gemessenen Abflüssen aufgeführt: 

1. Der berechnete mittlere Abfluß MQb für den Berechnungszeitraum: 

MQb = 
l- E5U Qb, [**] 

2. Als relatives Maß die prozentuale Abweichung AMQ des berechneten (MQb) vom 
gemessenen (MQg) mittleren Abfluß: AMQ = M°J^

9ff • 100 [%] 

3. Als quantitatives Maß das Mittel der täglichen bzw. stündlichen Abweichung MQdifj 

der berechneten von den gemessenen Abflüssen: MQajj = £ J27=i(Qbi — Qgi)  [vj 

4. Die Standardabweichung SMQdiff der mittleren täglichen bzw. stündlichen Abwei- 
chung 

SMQdi!!    [v] 

5. Als qualitatives Maß für die Güte der Vorhersage den Korrelationskoeffizienten 
rMQb,MQ [-] zwischen täglich bzw. stündlich berechneten und den entsprechenden 
gemessenen mittleren Abflüssen 

6. Zur Überprüfung der Güte der Modellergebnisse der komplexen Netztopologie wird 
zusätzlich das dimensionslose logarithmierteNash-Sutcliffe-Gütekriterium E\og für den 
Vergleich diskretisierter Ganglinien eingeführt: 

Ei [logQbj - logQai] 

U [hgQgi - MQg 
Elog =1 - ^;r^   iz?\ [-] (4) 

MQb Mittlerer berechneter Abfluß, in [^] 

AMQ Prozentuale Abweichung, in [%] 

MQg Mittlerer gemessener Abfluß, in I ^1 

MQdiff Mittel der täglichen bzw. stündlichen Abweichung, in [^ 1 

SMQdff Standardabweichung der mittleren täglichen bzw. stündlichen Abweichung, in 

fMQb,MQg Korrelationskoeffizient [—] 

Eiog log Effizienz [-] 
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Qb, Berechneter Abfluß im Zeitpunkt i, in [*£| 

Qs, Gemessener Abfluß im Zeitpunkt i, in f^i| 

n Anzahl der betrachteten Zeitschritte i 

Das Gütekriterium in Gleichung 4 kann Werte von [1,..., -oo] annehmen, es deckt damit 
den Bereich von sehr guter bis sehr schlechter Simulation ab. Es setzt streng genommen 
normalverteilte Stichproben Qg. und Qbi voraus. Zeitreihen von Abflüssen erfüllen diese 
Voraussetzung nicht. 

So werden bei der Verwendung nicht normalverteilter Abflußwerte Qgi die Hochwasser ge- 
genüber den niedrigen Abflüssen sehr stark überbewertet. Dies ist im Bereich der Hochwas- 
servorhersage durchaus sinnvoll, wenn die Simulation eine besonders gute Wiedergabe der 
Hochwasser zum Ziel hat. 

Liegt der Schwerpunkt der Modellierung jedoch einer der möglichst guten Simulation des 
Abflußkontinuums, so kann das Gütekriterium zur Einschätzung der Simulationsgüte genutzt 
werden, wenn die simulierten und gemessenen Abflüsse vorher näherungsweise in eine Nor- 
malverteilung transformiert werden. Als einfachste Form dieser Transformation kann die 
Bildung der Logarithmen angesehen werden. Damit kann eine Einschätzung für Hoch- und 
Niedrigwasser gleichermaßen gut erfolgen. 

In den Abbildungen als graphische Darstellung der Ergebnisse werden exemplarisch am Bei- 
spiel eines Pegels für den Validierungszeitraum die berechnete und gemessene Abflußgang- 
linie sowie deren Differenz voneinander dargestellt. Für die komplexe Netztopologie werden 
generell die Trainingsergebnisse hinzugenommen, da hier der Unterschied zwischen Lern- 
und Validierungsphase groß und dementsprechend von Bedeutung ist. 

Die Skalierung der Graphiken zeigt jeweils auf der Abszissenachse den Beobachtungszeit- 
raum in Tagen bzw. Stunden. Auf der Ordinatenachse sind die normierten gemessenen 
Qg/Qmarg bzw. normierten berechneten Qb/Qmaxg Abflüsse aufgetragen. Um die Diffe- 
renz und somit die Qualität der Simulation noch zu verdeutlichen, ist zudem die Abweichung 
der Berechnung von der Messung über Qb/Qmaxg - QgIQmaxg dargestellt. 
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6.2   Ergebnisse der Vorarbeiten und Voruntersuchungen (trivialer An- 
satz) 

6.2.1   Allgemeines 

Als Basis für einen Vergleich der Qualität der später in 6.3 und 6.4 näher dargestellten Er- 
gebnissen zur einfachen wie komplexen Netztopologie werden zahlreiche Simulationen mit 
einem trivialen Ansatz durchgeführt. Hierbei kommen unterschiedliche hydrologische wie 
meteorologische Eingangsdaten, unterschiedlich große Zeitfenster, verschiedene Netztopo- 
logien, Lern- und Aktivierungsfunktionen zur Anwendung. Die Gewässerstruktur und die 
Lagebeziehungen im Einzugsgebiet werden hierfür nicht berücksichtigt. Eine Übersicht über 
alle untersuchten Varianten gibt Tabelle 7 wieder. 

Tab. 7: Untersuchte Varianten beim trivialen Ansatz 

Eingangsdaten Zeitliche Auflösung Varianten 

Qd Tage Variante 1 

Qh Stunden Variante 5 

N Tage Variante 2 

Stunden Variante 6 

N, T, Sh, Sd Tage Variante 3 

Qd, N, T, Sh, Sd Tage Variante 4 

Qh,N Stunden Variante 7 

Eine ausführliche Darstellung all dieser Ergebnisse würde den Rahmen der Arbeit sprengen, 
die Ergebnisse der Berechnungen ohne Rauminformationen seien hier nur zusammengefaßt 
dargestellt. 

6.2.2   Kontinuumssimulation 

Die im folgenden dargestellten Ergebnisse wurden durch die Anwendung eines KNN ge- 
wonnen, das mit Daten des Zeitraums 1.1.1980-31.10.1989 trainiert worden ist und dann 
auf Validierungsdaten des Zeitraums 1.11.1976 - 31.10.1977 angewendet wurde. Für den 
Trainingszeitraum sowie den Zeitraum der Berechnung zeigen die drei untersuchten Pegel 
folgendes Abfluß verhalten (Tabelle 8): 
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Tab. 8: Statistik der gemessenen Abflüsse für den Trainingszeitraum 1.11.1980 -31.10.1989 
und den Validierungszeitraum 1.11.1976 - 31.10.1977 für die Pegel Bayreuth, Theisau und 
Schwürbitz 

Pegel Gemessener mittlerer 
Abfluß MQg 

m 
Standardabweichung 

SMQg 

Gemessener Scheitel- 
abfluß HQmax 

Trainingszeitraum 1.1.1980-31.10.1989 
Bayreuth (333ifcm2) 3.47 4.86 55.5 
Theisau (1244km2) 16.65 21.52 211.00 

Schwürbitz (2424km2) 34.48 41.94 557.00 
Validierungszeitraum 1.11.1976 - 31.10.1977 

Bayreuth (333fcm2) 2.35 2.15 18.70 
Theisau (1244km2) 9.69 8.43 53.70 

Schwürbitz (2424km2) 23.75 22.29 138.39 

a) Hydrologische Eingangs »daten. Variante 1 

Bei der Anwendung werden zur Erfassung der zurückliegenden hydrologischen wie meteoro- 
logischen Situation im Einzugsgebiet verschiedene Zeitfenster über den Eingangsdaten ver- 
wendet, vom aktuellen Meßwert Qi(t) zum jeweiligen Berechnungszeitpunkt der Oberlieger- 
pegel („aktuelle Eingangsdaten") bis hin zu Meßwerten der 12 Vortage Q{{t - 1,2,..., 12). 
Es zeigt sich hierbei generell: 

• Simulationen nur mit hydrologischen Eingangsdaten der Oberliegerpegel zeigen sehr 
gute Ergebnisse (Tabelle 9). 

• Bereits nach kurzen Trainingszeiten bildet das KNN die Ganglinie in Qualität und 
Quantität gut ab. Die Abflußspitzen sowie der Basisabfluß werden sehr gut nachge- 
bildet. 

• Die Abflußkonzentration wird sehr gut nachgebildet, lediglich in der Rückgangsphase 
kann eine leichte Verzögerung im KNN auftreten. 

• Obwohl die Korrelation bei Verwendung aktueller Eingangsdaten höher ist, zeigen die 
geringeren Abweichungen, daß die Verwendung der Daten zweier Vortage bessere Er- 
gebnisse liefern. 
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Tab. 9: Differenz und Korrelation zwischen berechnetem und gemessenem Abfluß für den 
Zeitraum 1.11.1976 - 31.10.1977, Variante 1, hydrologische Eingangsdaten 

Pegel MQb AMQ 

[%}       , 

MQdijf SMQdilf rMQb,MQg 

[-] 
Aktuelle Eingangsdaten 

Bayreuth 3.28 39.71 0.94 1.46 0.95 
Theisau 12.45 28.48 2.76 4.35 0.95 

Schwürbitz 21.72 -8.55 -2.03 3.50 0.99 
Eingangsdaten der zwei vorherigen Tage 

Bayreuth 2.76 17.31 1.41 2.38 0.78 
Theisau 9.80 1.09 0.08 6.52 0.73 

Schwürbitz 21.44 -9.71 -2.31 8.16 0.93 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdijf. Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQd,ff '■ Standardabweichung; rMQb,MQg'- Korrelationskoeffizient 

b) Meteorologische Eingangsdaten, Variante 2 - 3 

• Die Anwendung von ausschließlich mit meteorologischen Daten trainierten Netzen auf 
Validierungsdatensätze zeigt generell schlechte Ergebnisse (Tabelle 10). 

• Simulationen nur mit Niederschlag als Eingangsdatensatz liefern auch nach sehr langen 
Trainingsphasen oder großen Zeitfenstern über den Eingangsdaten (z.B. Niederschläge 
der sechs Vortage oder länger) keine Ergebnisse. Es wird lediglich zum Teil die Qualität 
der Abflußganglinie nachgezeichnet, die Quantität hingegen kann nicht nachgebildet 
werden. 

• Tabelle 10 zeigt durch die hohen negativen Abweichungen die deutliche Unterschät- 
zung der Abflüsse im KNN. Die geringe Korrelation zeigt, daß auch die Form der 
Abflußganglinie nicht vorhergesagt wird. 

• Die hohe Standardabweichung zeigt zudem die große Streuung der Ergebnisse, es tre- 
ten z. T sehr hohe Einzelabweichungen von über 90 % auf. 

• Durch Hinzunahme der Temperatur als Eingangsdatensatz wird eine geringe Verbesse- 
rung der Ergebnisse erzielt. Diese beschränkt sich aber auf eine bessere Vorhersage der 
Höhen der Extremwerte, der Basisabfluß wird weiterhin schlecht vorhergesagt. 

• Durch Hinzunahme der Sonnenscheindauer als einen weiteren Indikator der Verdun- 
stung wird eine weitere, allerdings sehr geringe Verbesserung in der Vorhersage der 
Extremwerte erreicht, die Modellierung der Ganglinie im Ganzen, der Abflußspitzen 
und des Basisabflusses ist weiterhin schlecht. 

• Mit der Schneehöhe als weiteren, für dieses Gebiet wichtigen Eingangsparameter 
(Schneeschmelze) konnte eine weitere geringe Verbesserung der Berechnungen er- 
reicht werden. 
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Tab. 10: Differenz und Korrelation zwischen berechnetem und gemessenem Abfluß für den 
Zeitraum 1.11.1976 - 31.10.1977, Variante 2, Niederschlag als Eingangsdaten 

Pegel MQh AMQ 

[%] 
MQdi/f SMQdff TMQkMQg 

[-] 
Aktuelle Eingangsdaten 

Bayreuth 1.02 -56.47 -1.33 2.11 0.19 
Theisau 4.03 -58.40 -5.67 8.55 0.03 

Schwürbitz 5.05 -78.72 -18.74 22.45 -0.04 
Eingangsdaten der zwei vorherigen Tage 

Bayreuth 0.75 -68.19 -1.63 2.10 0.27 
Theisau 3.28 -66.18 -6.53 9.76 0.21 

Schwürbitz 7.72 -67.48 -16.34 22.00 0.41 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdi}}: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQA,,, ■ Standardabweichung; rMQbiMQg: Korrelationskoeffizient 

Generell zeigt sich aber bei alleiniger Verwendung meteorologischer Eingangsdaten ei- 
ne schlechte Kontinuumssimulation (Tabelle 11). Die Abflußspitzen werden zwar meist 
vom Termin richtig getroffen, deren Höhe aber in der Regel viel zu gering berechnet. 
Auch der Basisabfluß wird nicht korrekt wiedergegeben, meist ist ein deutlicher Versatz 
zu erkennen. 

Die Verwendung längerer Zeitfenster erzielt bei meteorologischen Eingangsdaten bes- 
sere Ergebnisse, die allgemeine Vorhersagequalität ist aber weiterhin schlecht. Viele 
Abflußspitzen werden nicht korrekt in Höhe und Andauer vorhergesagt, der Basisab- 
fluß wird meist deutlich unterschätzt. 

Tab. 11: Differenz und Korrelation zwischen berechnetem und gemessenem Abfluß für den 
Zeitraum 1.11.1976 - 31.10.1977, Variante 3, meteorologische Eingangsdaten 

Pegel MQb AMQ 

[%] 
MQdijj rMQb,MQg 

Aktuelle Eingangsdaten 
Bayreuth 1.03 -56.31 -1.33 2.04 0.32 
Theisau 3.76 -61.23 -5.94 9.10 0.08 

Schwürbitz 6.83 -71.24 -16.96 21.84 0.21 
Eingangsdaten der zwei vorherigen Tage 

Bayreuth 0.86 -63.41 -1.52 1.94 0.47 
Theisau 5.56 -42.62 -4.21 7.01 0.62 

Schwürbitz 9.07 -61.81 -14.97 17.02 0.66 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdiff: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQd,n: Standardabweichung; rMQbMQg: Korrelationskoeffizient 
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• Alle Arbeiten in gröberer zeitlicher Auflösung (Mittelwerte für 7, 14, 21, 30, 60 Tage) 
ergaben keinerlei sinnvolle Ergebnisse. Das KNN neigt in dieser zeitlichen Auflösung 
sehr stark zu einer Mittelung der Abflüsse. Weder die Abflußspitzen noch der Basisab- 
fluß werden korrekt vorhergesagt. 

c) Hydrologische und meteorologische Eingangsdaten. Variante 4 

• Die Verwendung sowohl der hydrologischen wie meteorologischen Eingangsdaten er- 
bringt im Vergleich zu a) eine kleine Verbesserung. Lediglich am Pegel Bayreuth treten 
mit aktuellen Eingangsdaten höhere Abweichungen auf (Tabelle 12). 

• Im Vergleich zu b) werden die Ergebnisse deutlich besser. 

Tab. 12: Differenz und Korrelation zwischen berechnetem und gemessenem Abfluß für den 
Zeitraum 1.11.1976 - 31.10.1977, Variante 4, meteorologische und hydrologische Eingangs- 
daten 

Pegel MQb AMQ 

[%] 

MQdiff SMQdiff rMQb,MQg 

[-] 
Aktuelle Eingangsdaten 

Bayreuth 3.57 52.03 1.23 1.67 0.91 
Theisau 9.52 -1.71 -0.17 3.94 0.91 

Schwürbitz 22.21 -6.50 -1.55 3.27 0.99 
Eingangsdaten der zwei vorherigen Tage 

Bayreuth 2.86 21.47 0.50 1.80 0.73 
Theisau 7.19 -25.77 -2.49 4.06 0.88 

Schwürbitz 20.59 -13.30 -3.15 7.55 0.95 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdiff: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQdtff '■ Standardabweichung; rMQb,MQg

: Korrelationskoeffizient 

• Im trainierten KNN stellt sich eine starke Bewertung der hydrologischen Daten ge- 
genüber den meteorologischen ein. Dies zeigt die Dominanz der darin enthaltenen 
Informationen für die Kontinuumsberechnung. 

• Die, wenn gleich auch geringe Verbesserung der Vorhersage gegenüber der alleinigen 
Verwendung hydrologischer Eingangsdaten zeigt, daß meteorologische Daten relevante 
Informationen für das Abflußgeschehen beinhalten, die nicht vernachlässigt werden 
sollten. 
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Allgemein zeigt sich, daß in den untersuchten Einzugsgebieten nur mit hydrologischen Ein- 
gangsdaten (separat oder in Verbindung mit meteorologischen Daten) eine Vorhersage des 
Abflußkontinuums sinnvoll möglich ist. Eine Vorhersage bei alleiniger Verwendung meteo- 
rologischer Eingangsdaten ist mit dem trivialen Ansatz ohne Berücksichtigung der Raum- 
informationen nicht möglich. Dies deckt sich mit anderen Arbeiten aus der Literatur, die 
ebenfalls meist hydrologische Eingangsdaten mit verwenden (Hsu et al., 1995, Ichiyanagi et 
al., 1995, Karunanithi et al., 1994, Minns et al., 1996, Veldkamp et al., 1994). 

6.2.3   Hochwasservorhersage 

Für diese Anwendungen dient das Einzugsgebiet der Oberpfälzer Vils als Untersuchungsge- 
biet. Hier liegen Eingangsdaten für Abfluß und Niederschlag in stündlicher Auflösung vor. 
Die Arbeiten wurden an mehreren Pegeln (Vilseck, Amberg, Schmidmühlen) mit ähnlichen 
Ergebnissen durchgeführt, wobei im folgenden exemplarisch die Ergebnisse des Pegels Am- 
berg aufgeführt sind. 

Das Training des KNN erfolgte immer mit dem Hochwasserereignis vom 10.12.1991- 
10.1.1992, das so trainierte Netz wurde auf Ereignisse vom 25.12.1990 - 20.1.1991, 
8.5. - 25.5.1991, 15.6. - 5.7.1991 angewendet (Tabelle 13). 

Tab. 13: Statistik der gemessenen Abflüsse der einzelnen Ereignisse am Pegel Amberg 

Ereignis Gemessener mittlerer 
Abfluß MQg 

Standardabweichung 
SMQg m 

Gemessener Scheitel- 
abfluß HQmaXg 

10.12.1991 -10.1.1992 4.51 2.58 14.05 
25.12.1990-20.1.1991 4.96 1.62 9.42 

8.5.-25.5.1991 3.15 1.54 9.75 
15.6.-5.7.1991 4.20 1.98 11.32 

Auch hier wurden verschiedene Zeitfenster über den Eingangsdaten angewendet. Zum einen 
die aktuell zum jeweiligen Berechnungszeitpunkt gemessenen Daten der Oberliegerpegel 
bzw. Niederschlagsmeßstellen (aktuell), zum anderen die Meßwerte der zum jeweiligen Be- 
rechnungszeitpunkt vorangegangenen 1, 2, 6, 12 Stunden (z.B. 12 Stunden vor). 
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a) Hydrologische Eingangsdaten, Variante 5 

• Es zeigt sich, daß bei der Hochwasservorhersage lediglich zum aktuellen Berechnungs- 
zeitpunkt gemessene hydrologische Eingangsdaten sinnvolle Ergebnisse liefern. Hier 
wird der Abflußscheitel richtig erkannt und in der Höhe fast richtig nachgebildet (Ta- 
belle 14). 

• Bereits bei der Verwendung der Eingangsdaten vom vorherigen Zeitschritt stellt sich 
ein deutlicher Fehler in den Berechnungen ein. Die Abflußscheitel werden zwar teil- 
weise noch in ihrer Lage nachgebildet, deren Höhe wie auch der restliche Verlauf der 
Kurve (Abflußkonzentration, -ablauf und Basisabfluß) werden aber vollkommen falsch 
vorhergesagt. 

Tab. 14: Differenz und Korrelation zwischen berechneten und gemessenen stündlichen Ab- 
flüssen am Pegel Amberg, Variante 5, hydrologische Eingangsdaten 

Ereignis " ^crnax\, MQb 

[%] 

AMQ MQdi/f ^MQaiff rMQb,MQg 

[-] 
Aktuelle Eingangsdaten 

25.12.-20.1.91 8.57 6.07 20.72 1.55 0.21 0.87 
8.5.-25.5.91 8.87 3.49 9.30 0.43 0.81 0.94 
15.6.-5.7.91 10.30 5.74 34.51 1.83 1.81 0.77 

Eingangsdaten c er 12 vorherigen Stunden 
25.12.-20.1.91 3.67 1.40 -72.22 -5.31 3.46 -0.33 

8.5.-25.5.91 0.88 0.23 -92.96 -4.15 2.51 -0.36 
15.6.-5.7.91 0.03 0.01 -99.75 -5.16 2.58 0.07 

HQmaxb'- Berechneter Scheitelabfluß; MQb'. Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; 
MQdiff: Mittlere tägliche Abweichung; SMQdlf} '• Standardabweichung; rMQb,MQg- Korrelationskoeffizient 

• Bei Verwendung noch größerer Zeitfenster treten teilweise Abweichungen von 100% 
auf, die Korrelationen gehen gegen Null oder werden sogar negativ. Die Berechnungs- 
ergebnisse spiegeln in keiner Weise mehr den Verlauf der gemessenen Abflußkurve 
dar. 

b) Meteorologische Eingangsdaten, Variante 6 

Für diese Untersuchung steht nur der Niederschlag in stündlicher Auflösung zur Verfügung, 
für das Ereignis vom 25.12.1990 - 20.1.1991 liegen keine gemessenen Niederschläge vor. Es 
mußte aus dieser Betrachtung ausgenommen werden. 

• Mit stündlichen Niederschlägen als Eingangsdatensatz zeigt sich durchweg über alle 
Ereignisse wie auch bei allen betrachteten Pegeln keine Möglichkeit der Vorhersage 
der gemessenen Abflüsse (Tabelle 15). 
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• Bei Verwendung größerer Zeitfenster (bis 12 Stunden zurückliegende Werte) werden 
die ohnehin sehr schlechten Ergebnisse noch schlechter. Die Berechnungsergebnisse 
scheinen mit zunehmender Fenstergröße eher zufällig zu sein als in irgendeiner Weise 
mit den gemessenen Abflüssen in Verbindung zu stehen. 

• Die scheinbar gute Berechnung der Scheitelabflüsse zeigt sich in einer graphischen 
Darstellung als Spitzen, die scheinbar zufällig über den gesamten Berechnungszeit- 
raum verteilt sind. Der gemessene Abflußscheitel wird vom Termin her nie nachgebil- 
det. 

• Das KNN ist nicht in der Lage, mit diesen Eingangsdaten ein Hochwasserereignis vor- 
herzusagen. 

Tab. 15: Differenz und Korrelation zwischen berechneten und gemessenen stündlichen Ab- 
flüssen am Pegel Amberg, Variante 6, Niederschlag als Eingangsdaten 

Ereignis H ̂ imaxiy 

fv] 
MQb 

[%] 

AMQ 

[%] 

MQdijf s MQdiff rMQb,MQg 

[-] 
Aktuelle Eingangsdaten 

8.5.-25.5.91 6.04 2.78 -12.88 -0.59 2.44 0.03 
15.6.-5.7.91 7.02 3.27 -23.40 -1.25 2.51 0.12 

Eingangsdaten d er 12 vorherigen Stunden 
8.5.-25.5.91 9.75 3.96 24.24 1.12 4.16 -0.05 
15.6.-5.7.91 11.32 4.46 4.36 0.24 4.53 0.07 

HQmaXb: Berechneter Scheitelabfluß; MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; 
MQdiff: Mittlere tägliche Abweichung; SMQd,f,'- Standardabweichung; rMQb,MQg' Korrelationskoeffizient 

Die in Tabelle 15 aufgeführten geringen Abweichungen zeigen besonders deutlich eine Auf- 
fälligkeit bei der Anwendung von KNN. Sie haben die Tendenz, Mittelwerte anzugleichen, 
wobei teilweise die Charakteristik der nachzubildenden Funktion vollkommen verloren geht. 
Das Modellergebnis kann sogar teilweise gegenläufige Form haben, wobei die Mittelwerte 
trotz allem übereinstimmen. 

c) Hydrologische und meteorologische Eingangsdaten, Variante 7 

Bei diesem Ansatz werden alle zur Verfügung stehenden hydrologischen Daten wie Nieder- 
schlagsmessungen verwendet, auf eine räumliche Organisation innerhalb des KNN, beruhend 
auf den Lagebeziehungen der Meßstellen im Untersuchungsgebiet, wird noch verzichtet. 

• Auch hier sind die Ergebnisse lediglich mit den aktuellen Eingangsdaten hinreichend 
gut (Tabelle 16). 
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Tab. 16: Differenz und Korrelation zwischen berechneten und gemessenen stündlichen Ab- 
flüssen am Pegel Amberg, Variante 7, meteorologische und hydrologische Eingangsdaten 

Ereignis MQb 

[%} 

AMQ 
[%} 

MQdiff SMQdiff rMQb,MQg 

[-] 
Aktuelle Eingangsdaten 

8.5.-25.5.91 9.46 3.54 10.88 0.50 3.03 0.94 
15.6.-5.7.91 11.04 5.55 30.06 1.60 1.59 0.82 

Eingangsdaten der 12 vorherigen Stunden 
8.5.-25.5.91 9.55 2.59 -18.88 -0.84 2.60 0.69 
15.6.-5.7.91 10.25 3.58 -16.21 -0.85 2.50 0.63 

HQmaxb: Berechneter Scheitelabfluß; MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; 
MQdiff-. Mittlere tägliche Abweichung; SMQdif{' Standardabweichung; rMQb,MQg- Korrelationskoeffizient 

• Bereits bei der Verwendung der Daten eines vorherigen Zeitschrittes sind die Berech- 
nungsergebnisse schlechter, die gemessene Abflußganglinie wird nur mehr im Hoch- 
wasserscheitel vorhergesagt. Der restliche Verlauf der Ganglinie weist zum Teil deut- 
liche Abweichungen auf. 

• Die Ergebnisse verschlechtern sich auch hier mit zunehmender Größe des Zeitfensters 
über den Eingangsdaten. 

• Lediglich bei dem 12stündigen Zeitfenster über den Eingangsdaten sind die Ergebnisse 
zumindest in der Vorhersage der Abflußspitzen akzeptabel. Allerdings treten auch hier 
v. a. in der Ablaufphase deutliche Abweichungen von der Messung auf. Alle anderen 
Zeitfenster liefern sehr schlechte bis keine Ergebnisse. 

6.2.4   Bewertung der Ergebnisse der Voruntersuchung 

Allgemein läßt sich festhalten, daß mit der trivialen Methode eine Hochwasservorhersage 
ohne Verwendung hydrologischer Eingangsdaten kaum möglich ist. Bei Verwendung hydro- 
logischer Daten liegt die Hauptinformation in den Daten, die aktuell zum Berechnungszeit- 
punkt gemessen sind. Dies deutet darauf hin, daß die Fließzeiten in den Einzugsgebieten 
sehr gering sind oder exogene Einflüsse eine große Rolle spielen, die nicht vom KNN erlernt 
werden können. 

Der N-A-Prozeß kann mit KNN nicht einfach durch eine triviale Beziehung zwischen Nieder- 
schlag und dem daraus resultierenden Abfluß abgebildet werden. Die Randbedingungen, die 
diesen Prozeß erheblich modifizieren, können so in keiner Weise mit berücksichtigt werden. 
Es liegt daher nahe, weitere Informationen für die Berechnung heranzuziehen. Im einfachsten 
Fall ist dies die Lage der verwendeten hydrologischen wie meteorologischen Meßstellen im 
Einzugsgebiet. Dies geschieht im nächsten Kapitel, in dem die durch die Lage der Meßstellen 
erzeugte Struktur in die Topologie des KNN eingearbeitet wird. 
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6.3   Einfache Netztopologie 

6.3.1   Allgemeines 

Sind in einem Einzugsgebiet mehrere Pegel in Form von Ober- und Unterliegerpegeln vor- 
handen, können sich deren Meßergebnisse ergänzen, zusätzliche Informationen beinhalten 
wie auch mögliche Fehler in den Abflußmessungen aufdecken oder ausgleichen. 

Zu Beginn wird versucht, die Informationen über Lage- und Raumbeziehungen zwischen 
Ober- und Unterlieger mehrerer hydrologischer Pegel im gesamten Einzugsgebiet in einem 
Künstlichen Neuronalen Netz zu verarbeiten. Danach werden auch die Lagebeziehungen 
vorhandener meteorologischer Stationen im Netz so verknüpft, daß diese Informationen bei 
der Simulation mit einfließen können. In einem dritten Schritt werden dann beide Ansätze in 
einem Netz miteinander verbunden, hier fließen sowohl die Lagebeziehungen der meteorolo- 
gischen Meßstellen wie die Gewässerstruktur mit ein. 

Auch hier werden wieder die drei Pegel mit ihrer in Tabelle 8 aufgeführten Abflußstatistik 
für Training wie Validierung verwendet. In Tabelle 17 sind die untersuchten Varianten auf- 
geführt. 

Tab. 17: Untersuchte Varianten der einfachen Netztopologie 

Eingangsdaten Zeitliche Auflösung Varianten 

Qd Tage Variante 8 

N Tage Variante 9, selektive Verbindung der Layer 

Variante 10, vollständige Verbindung der Layer 

Stunden Variante 15 

N, T, Sh, Sd Tage Variante 11 

Qd, N, T, Sh, Sd Tage Variante 12, ein Oberliegerpegel 

Variante 13, alle Oberliegerpegel 

Qh Stunden Variante 14 

Qh,N Stunden Variante 16, ein Oberliegerpegel 

Variante 17, alle Oberliegerpegel 
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6.3.2    Kontinuumssimulation 

a) Hydrologische Eingangsdaten. Variante 8 

Es zeigt sich, daß die Kontinuumsvorhersage mit hydrologischen Eingangsdaten mit der ein- 
fachen Netztopologie des KNN gute Ergebnisse liefert (Tabelle 18). Im Vergleich zur trivia- 
len Verwendung der Eingangsdaten ohne Berücksichtigung der Lagebeziehungen (Tabelle 9) 
zeigt sich allerdings nur eine geringe Verbesserung für größere Einzugsgebiete. 

Tab. 18: Differenz und Korrelation zwischen berechnetem und gemessenem Abfluß dreier 
Pegel für den Zeitraum 1.11.1976 - 31.10.1977, Variante 8, hydrologische Eingangsdaten 

Pegel MQb AMQ 

[%] 

MQdijj SMQdff fMQb,MQg 

hl 
Aktuelle Eingangsdaten 

Bayreuth 3.62 53.99 1.27 1.47 0.92 
Theisau 10.40 7.31 0.71 2.27 0.98 

Schwürbitz 21.49 -9.53 -2.26 4.16 0.99 
Eingangsdaten der zwei vorherigen Tage 

Bayreuth 2.69 14.41 0.34 1.48 0.78 
Theisau 10.24 5.63 0.54 3.58 0.91 

Schwürbitz 21.08 -11.25 -2.66 7.48 0.94 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdiff: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQd>/;: Standardabweichung; rMQb,MQg'- Korrelationskoeffizient 

Mit Ausnahme des Pegels Bayreuth bei aktuellen Eingangsdaten sind hier die Vorhersage- 
ergebnisse sehr gut. Die durchweg hohe Korrelation zwischen berechneter und gemessener 
Abflußganglinie sowie die geringen Abweichungen zeigen die Güte dieser Anwendung. Der 
Basisabfluß sowie die Abflußspitzen werden sehr gut vorhergesagt, lediglich in der Konzen- 
trationsphase treten geringe Verzögerungen bei den Berechnungen im KNN auf. Die Höhe 
der Scheitelabflüsse werden sehr gut vorhergesagt, nur der höchste Abfluß wird leicht unter- 
schätzt (Abbildung 26). 

Dies zeigt die Abhängigkeit der KNN von den Trainingsdaten, sind dort diese hohen Abflüsse 
nicht aufgetreten, können diese auch nach der Lernphase nicht abgebildet werden. KNN sind 
Gefangene ihrer Lernmuster [Minns et al., 1996]. 
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1.11.1976      1.12, 

Abb. 26: Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Schwürbitz, 1.11.1976 - 
31.10.1977 mit dem Trainingsmuster 1.11.1980 - 31.10.1989, Variante 8, Zeitfenster zwei 
Tage, hydrologische Eingangsdaten 

Allgemein läßt sich sagen, daß die Berechnung des Abflußkontinuums mit dieser Art der 
Netztopologie im Vergleich zu trivialen Anwendungen, wie sie häufig in der Literatur zu 
finden sind, etwas bessere Ergebnisse bei gleichen Eingangsdaten und lediglich geringem 
Mehraufwand an Trainingszeit liefern kann. 

b) Meteorologische Eingangsdaten, Variante 9-11 

Bei dieser Anwendung bilden die im Untersuchungsgebiet vorhandenen meteorologischen 
Stationen den Input Layer (IL). Die Anzahl der vorhandenen Pegel bestimmt die Anzahl 
der Neuronen im Hidden Layer (HL). Die Lagebeziehungen zwischen meteorologischen und 
hydrologischen Stationen bestimmen die Verknüpfungen zwischen Input und Hidden Layer 
(„selektive Verbindung"). 

Wie bereits bei den Vorarbeiten ohne Berücksichtigung der Lagebeziehungen zeichnet sich 
auch hier ab, daß eine Abflußmodellierung auf Tagesbasis unter alleiniger Verwendung von 
Niederschlagsdaten keine zufriedenstellenden Ergebnisse liefert (Tabelle 19). 
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Tab. 19: Differenz und Korrelation zwischen berechnetem und gemessenem Abfluß für den 
Zeitraum 1.11.1976 - 31.10.1977, Variante 9, Niederschlag als Eingangsdaten, selektiv ver- 
bundene IL und HL 

Pegel MQb AMQ 

[%] 

MQdijj rMQb,MQg 

H 
Aktuelle Eingangsdaten 

Bayreuth 0.94 -59.94 -4.19 6.29 0.18 
Theisau 2.24 -76.89 -7.45 8.40 0.11 

Schwürbitz 7.13 -69.99 -16.62 22.20 0.11 
Eingangsdaten der 12 vorherigen Tage 

Bayreuth 0.64 -72.83 -4.93 6.02 0.38 
Theisau 2.28 -76.47 -7.19 8.24 0.23 

Schwürbitz 6.32 -73.40 -16.93 21.43 0.28 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdiff: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQd>ri: Standardabweichung; rMQb:MQg: Korrelationskoeffizient 

Anhand der hohen Abweichungen ist bereits zu erkennen, daß die Vorhersage sehr schlecht 
ist. Die Korrelation der beiden Ganglinien geht gegen Null. Die Abflußspitzen werden vom 
Termin her zumindest teilweise noch richtig getroffen, ihre Höhe sowie der Basisabfluß wer- 
den aber nicht richtig wiedergegeben. Diese sehr schlechten Ergebnisse decken sich mit den 
Resultaten des trivialen Ansatzes, wenngleich sie hier geringfügig besser sind. 

Aufgrund der schlechten Ergebnisse wurde in einem zweiten Schritt die selektive, lagebe- 
dingte Verbindung des Input Layers (Niederschlagsstationen) mit dem ersten Hidden Layer 
(Pegel) untereinander aufgehoben und diese vollständig miteinander verbunden. Dies ent- 
spricht einer räumlichen Aufteilung der Niederschläge im KNN (Tabelle 20). 

Es kann zwar auch hier durch ein großes Zeitfenster über den Eingangsdaten eine Verbes- 
serung der Vorhersagequalität erreicht werden, die Ergebnisse sind aber nach wie vor völlig 
unzureichend (Abbildung 27). 
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Tab. 20: Differenz und Korrelation zwischen berechnetem und gemessenem Abfluß für den 
Zeitraum 1.11.1976 - 31.10.1977, Variante 10, Niederschlag als Eingangsdaten, vollständig 
verbundene IL und HL 

Pegel MQb AMQ MQdi/f SMQdlff rMQb,MQg 

[-] 
Aktuelle Eingangsdaten 

Bayreuth 0.95 -59.77 -4.18 6.29 0.17 

Theisau 2.47 -74.47 -7.21 8.39 0.10 

Schwürbitz 6.87 -71.09 -16.89 22.37 0.00 
Eingangsdaten der 12 vorherigen Tage 

Bayreuth 0.77 -67.26 -4.55 6.29 0.23 

Theisau 3.22 -66.72 -6.27 10.08 0.15 

Schwürbitz 6.89 -70.97 -16.37 23.37 0.18 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdiff: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQdit!'- Standardabweichung; rMQb,MQg' Korrelationskoeffizient 
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Abb. 27: Berechneter und gemessener Abfluß am Pegel Schwürbitz, 1.11.1976 - 31.10.1977, 
Variante 10, Zeitfenster 12 Tage, Niederschlag als Eingangsdaten, vollständig verbundene IL 
und HL 
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Dem KNN gelingt es in keinster Weise, die Abflußganglinie als ganzes, einzelne Abflußspit- 
zen oder den Basisabfluß vorherzusagen. Es scheint, als ob die berechneten Abflußspitzen 
eher zufällig entstehen, sich aber in keinster Weise an der gemessenen Kurve orientieren. Die 
Abweichungen erreichen hier fast den Maximalwert von 1 bei diesen normierten Daten. 

Aufgrund dieser völlig unzureichenden Ergebnisse wurden in einem weiteren Schritt alle ver- 
fügbaren meteorologischen Daten für das jeweilige Einzugsgebiet verwendet. Bei den Vor- 
arbeiten zeigte sich hier eine Verbesserung, da so v.a. auch die Schneeschmelze mit berück- 
sichtigt werden kann. Auch hier wird ein zwischen dem Input und Hidden Layer vollständig 
verbundenes Netz verwendet. 

Tabelle 21 und Abbildung 28 zeigen gegenüber der alleinigen Verwendung des Niederschlags 
lediglich eine geringfügige Verbesserung der Ergebnisse. Es werden jetzt zwar mehr Abfluß- 
spitzen erkannt und abgebildet, die Höhe der Abflüsse sowie der Basisabfluß weisen aller- 
dings noch große Abweichungen auf. 

Tab. 21: Differenz und Korrelation zwischen berechnetem und gemessenem Abfluß für den 
Zeitraum 1.11.1976 - 31.10.1977, Variante 11, meteorologische Eingangsdaten 

Pegel MQb 

1*1 
AMQ MQdijf SMQd,ff rMQb<MQg 

H 
Aktuelle Eingangsdaten 

Bayreuth 0.82 -65.04 -4.54 6.13 0.29 
Theisau 2.30 -76.29 -7.39 8.32 0.17 

Schwürbitz 6.36 -73.24 -17.40 21.97 0.19 
Eingangsdaten der 12 vorherigen Tage 

Bayreuth 0.84 -64.46 -4.58 5.20 0.69 
Theisau 2.90 -70.07 -6.59 8.66 0.33 

Schwürbitz 8.98 -62.20 -15.03 18.14 0.62 

MQb; Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdiJf: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; 5,v/Qdl//: Standardabweichung; rMQ„,MQ9' Korrelationskoeffizient 

Trotz der geringen Verbesserung im Vergleich zur alleinigen Verwendung des Niederschlags 
bleibt dennoch eine hohe Unterschätzung der Abflüsse um über 60 %. Dies gilt sowohl für 
die Spitzen wie auch den Basisabfluß. Auch mit der einfachen Netztopologie zeigt sich, daß 
eine Kontinuumsvorhersage, basierend ausschließlich auf meteorologischen Eingangsdaten, 
zumindest für diese Einzugsgebiete nicht möglich ist. 
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Abb. 28: Berechneter und gemessener Abfluß am Pegel Schwürbitz, 1.11.1976 - 31.10.1977, 
Variante 11, Zeitfenster 12 Tage, Niederschlag, Temperatur, Sonnenscheindauer, Schneehöhe 
als Eingangsdaten 

Als weiterer Schritt wurde das Potential der Kontinuumsbetrachtung mittels KNN durch 
die Hinzunahme eines Oberliegerpegels zu den meteorologischen Eingangsdaten untersucht. 
Dies ist eine häufig in der Literatur zu findende Methode, die als eine Art des Routings be- 
schrieben wird (Minns et al., 1996). 

c) Meteorologische und hydrologische Eingangsdaten. Variante 12 -13 

In einem ersten Versuch wurde neben allen meteorologischen Daten die Informationen eines 
Oberliegerpegels verwendet. Bei dieser Netzanwendung zeichnet sich erwartungsgemäß eine 
sehr deutliche Verbesserung gegenüber der Verwendung meteorologischer Daten ab (Tabelle 
22 und Abbildung 29). 

Im Vergleich zu der Anwendung ausschließlich mit hydrologischen Daten zeigt sich, daß 
die Ergebnisse mit meteorologischen und hydrologischen Eingangsdaten mit Ausnahme von 
Bayreuth (aktuelle Eingangsdaten) etwas schlechter sind. Die Höhe der Abflußspitzen sowie 
der Basisabfluß werden mit der einfachen Netztopologie schlechter bestimmt. Die sehr hohe 
prozentuale Abweichung am Pegel Bayreuth ist auf eine starke Überschätzung der Abfluß- 
spitzen zurückzuführen. Ein Grund hierfür ist nicht zu erkennen. 
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Tab. 22: Differenz und Korrelation zwischen berechnetem und gemessenem Abfluß für den 
Zeitraum 1.11.1976 - 31.10.1977, Variante 12, meteorologische und hydrologische Eingangs- 
daten 

Pegel MQb AMQ 

[%} 

MQdijf SMQdff rMQb,MQg 

h] 
Aktuelle Eingangsdaten 

Bayreuth 4.70 100.09 2.36 2.11 0.83 
Theisau 4.85 -49.97 -4.84 2.45 0.96 

Schwürbitz 18.23 -23.25 -5.52 9.23 0.94 
Eingangsdaten der zwei vorherigen Tage 

Bayreuth 2.95 25.44 0.60 1.54 0.77 
Theisau 2.25 -76.81 -7.40 5.94 0.90 

Schwürbitz 16.96 -28.59 -6.75 14.17 0.90 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdiJf: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQäin: Standardabweichung; rMQbiMQ : Korrelationskoeffizient 

1.0 

0.8 

-, | | , 1 p—  
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Abb. 29: Berechneter und gemessener Abfluß am Pegel Schwürbitz, 1.11.1976 - 31.10.1977, 
Variante 12, Zeitfenster zwei Tage, Niederschlag und Abfluß als Eingangsdaten 
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Gegenüber der alleinigen Verwendung der meteorologischen Daten ist erwartungsgemäß eine 
deutliche Verbesserung sowohl der Abflußspitzen im Termin wie auch in der Höhe sowie des 
Basisabflusses zu erkennen. Beim Trainieren des KNN hat sich aber wieder deutlich die 
Bevorzugung der hydrologischen Informationen gezeigt. Verbindungen, die mit dem Abfluß 
als Input in Verbindung stehen, wurden am stärksten gewichtet. 

Untersuchungen mit einem beliebigen Pegel als Input für das KNN zeigen für alle drei Pegel 
sehr ähnliche Ergebnisse wie mit dem „richtigen" Oberliegerpegel selbst. Dies belegt die ab- 
solute Dominanz der hydrologischen Eingangsdaten gegenüber den meteorologischen. Dies 
zeigt, daß KNN sehr tolerant gegenüber den Eingangsdaten sind. Dies hat zum einen den 
Vorteil, eine Kontinuumssimulation auch bei schlechter Datenbasis durchführen zu können, 
zum anderen liegt allerdings der Verdacht nahe, nahezu alles als Input verwenden zu können, 
solange annähernd die Charakteristik des zu untersuchenden Prozesses darin wiedergegeben 
wird. Das KNN würde immer in etwa gleich gute Ergebnisse liefern. 

Ein weiterer Schritt in der Betrachtung der Kontinuumssimulation war die Verbindung der 
beiden Ansätze 

• nur hydrologische Eingangsdaten 

• nur meteorologische Eingangsdaten 

in einem gemeinsamen Netz. Hier sollten alle Vorteile der jeweiligen Methode zusammen 
genutzt werden. Zum einen läßt sich so noch besser die Gewässerstruktur im Netz berück- 
sichtigen, zum anderen werden alle Informationen über die Lagebeziehungen der Nieder- 
schlagsmeßstellen mit berücksichtigt. 

Durch die Verwendung aller vorhandenen meteorologischen und hydrologischen Eingangs- 
informationen in einem KNN werden für den Pegel Theisau die besten Ergebnisse erreicht. 
Hier zeigt sich über alle statistischen Parameter hinweg eine deutliche Verbesserung der Er- 
gebnisse (Tabelle 23). Im Vergleich zum trivialen Ansatz werden hier alle Charakteristika 
der Abflußganglinie besser vorhergesagt und beschrieben. 

Für den Pegel Bayreuth bestehen weiterhin Probleme in der exakten Vorhersage der Höhe der 
Abflußspitzen. Hier scheinen andere, lokale Gegebenheiten die Kontinuumsberechnung zu 
beeinflussen, die nicht vom KNN gelernt und wiedergegeben werden können. 

Dieser größere Fehler zeigt sich auch bei allen anderen vorangegangenen Anwendungen in 
diesem Einzugsgebiet. Mit der einfachen Netztopologie ist er allerdings deutlich geringer als 
mit der trivialen Methode. 

Am Pegel Schwürbitz ist eine geringe Verschlechterung der Ergebnisse im Bezug zur trivialen 
Anwendung zu erkennen. Wenngleich die Abflußspitzen im Termin und der Basisabfluß sehr 
gut vorhergesagt werden bleiben doch erhebliche Abweichungen in der Abflußhöhe. Diese 
wurden mit der trivialen Methode besser vorhergesagt (Abbildung 30). 
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Tab. 23: Differenz und Korrelation zwischen berechnetem und gemessenem Abfluß für den 
Zeitraum 1.11.1976 - 31.10.1977, Variante 13, meteorologische und hydrologische Eingangs- 
daten 

Pegel MQb AMQ 

[%] 

MQdifj SMQdi/f 

Hi 
rMQb,MQg 

[-] 
Aktuelle Eingangsdaten 

Bayreuth 3.26 38.57 2.69 5.14 0.90 
Theisau 9.41 -2.92 -0.28 1.70 0.99 

Schwürbitz 19.96 -15.94 -3.79 4.66 0.98 
Eingangsdaten der zwei vorherigen Tage 

Bayreuth 2.49 5.85 0.41 4.37 0.81 
Theisau 9.34 -3.60 -0.35 2.68 0.95 

Schwürbitz 18.73 -21.16 -5.00 8.56 0.95 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdijj: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SniQj.ff ■ Standardabweichung; rMQb,MQg'- Korrelationskoeffizient 

Validierung beechnet 
*•—■-* Validierung genessen 
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Abb. 30: Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Schwürbitz, 1.11.1976 - 
31.10.1977, Variante 13, Zeitfenster zwei Tage, meteorologische und hydrologische Ein- 
gangsdaten 
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6.3.3   Bewertung der Ergebnisse der Kontinuumssimulation 

• 

• 

• 

• 

Gegenüber dem trivialen Ansatz verbessern sich die Ergebnisse für die Vorhersage des 
Abfiußkontinuums bei alleiniger Verwendung von hydrologischen Daten für alle Pegel 
geringfügig. Das größte Einzugsgebiet mit dem Pegel Schwürbitz zeigt geringfügig 
schlechtere Ergebnisse, wobei auch hier die Vorhersage trotz allem sehr gut ist. 

Die ohnehin schlechten Ergebnisse bei Verwendung lediglich des Niederschlags kön- 
nen durch die einfache Netztopologie nur zum Teil geringfügig verbessert werden. Die 
Vorhersage bleibt generell auf schlechtem Niveau. 

Bei der Verwendung weiterer meteorologischer Daten wie Temperatur, Sonnenschein- 
dauer und Schneehöhe kann keine Verbesserung der Vorhersagequalität erreicht wer- 
den. Die Höhe der Abflußspitzen wie auch der Basisabfluß können in keinem der 
beiden Fälle korrekt vorhergesagt werden. 

Die Verbindung aller meteorologischer Eingangsdaten mit deren Lagebeziehungen so- 
wie die Integration der Gewässerstruktur in die Netztopologie zeigt gegenüber des tri- 
vialen Ansatzes mit Abstand die größte Verbesserung in den Vorhersageergebnissen. 

• Eine Kontinuumsvorhersage ist ohne Verwendung hydrologischer Daten mit diesen 
Ansätzen nicht möglich. 

6.3.4   Hochwasserereignisse 

Entsprechend der Kontinuumsbetrachtung wurden diese Untersuchungen auch für die Hoch- 
wasservorhersage mit der gleichen Aufteilung der Eingangsdaten durchgeführt. Diese Arbei- 
ten mußten aufgrund der Datenbasis im Einzugsgebiet der Vils durchgeführt werden. Hier 
liegen stündliche Niederschlags- und Abflußmessungen vor. 

Alle im weiteren aufgeführten Ergebnisse beziehen sich der Übersichtlichkeit wegen wieder 
auf den Pegel Amberg/Vils. Diese Untersuchungen wurden auch an den Pegeln Vilseck/Vils 
und Schmidmühlen/Vils durchgeführt, wobei die Ergebnisse die gleiche Charakteristik auf- 
weisen. Die KNN wurden mit einem Ereignis des Zeitraums 10.12.1991 - 12.1.1992 ange- 
lernt und danach auf drei andere Hochwasserereignisse angewendet (Tabelle 13). 

Bei diesen Untersuchungen ist ebenfalls die Gewässerstruktur wie auch die Lageinformatio- 
nen der Meßstellen im KNN über die Anzahl der Layer, die Anzahl der Neuronen in den 
einzelnen Schichten und über die Verbindungen der Neuronen untereinander integriert wor- 
den. 
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a) Hydrologische Eingangsdaten. Variante 14 

Hier stellt sich wider Erwarten ein differenziertes Bild in der Vorhersage ein (Tabelle 24). 
Während in der trivialen Anwendung mit aktuellen Eingangsdaten der Oberliegerpegel noch 
gute Ergebnisse erzielt worden sind, sind die Ergebnisse hier eher schlecht, die Abflußgang- 
linie wird teilweise nicht mehr wiedergegeben. Bei Verwendung der 12 vorherigen Stunden- 
werte werden hingegen wieder sehr gute Ergebnisse erreicht. Diese sind hier deutlich besser 
als mit der trivialen Methode. 

Ausnahme hierbei ist das Ereignis 25.12.1990 - 20.1.1991. Hier gelingt es dem Netz mit 
keinem Zeitfenster, die Höhe der Abflüsse oder die Form der Abflußkurve vorherzusagen. 
Lediglich der Hochwasserscheitel wird am Termin seines Eintreffens richtig nachgebildet, 
alle anderen Werte liegen deutlich neben der Messung. 

Tab. 24: Differenz und Korrelation zwischen berechneten und gemessenen stündlichen Ab- 
flüssen am Pegel Amberg, Variante 14, hydrologische Eingangsdaten 

Ereignis H 
m3 

s 

axb MQb 

[%} 

AMQ 

[%} 

MQdijj 
m3 

s 

SMQd 
[mf/ 

s 

■// rMQb,MQ9 

[-] 
Aktuelle Eingangsdaten 

25.12.-20.1.91 2.92 2.66 -47.06 -2.40 1.72 -0.36 
8.5.-25.5.91 6.04 2.19 -31.34 -1.01 1.33 0.59 
15.6.-5.7.91 9.11 4.22 -1.26 -0.06 2.32 0.47 

Eingangsdaten der 12 vorherigen Stunden 
25.12.-20.1.91 9.23 7.62 51.43 2.60 1.08 0.81 

8.5.-25.5.91 9.55 3.58 12.32 0.40 0.69 0.90 
15.6.-5.7.91 10.75 3.78 -11.41 -0.49 0.83 0.93 

HQmax,,-- Berechneter Scheitelabfluß; MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; 
MQdijj: Mittlere tägliche Abweichung; SMQdil,: Standardabweichung; rMQbtMQg: Korrelationskoeffizient 

Demgegenüber können die beiden anderen Ereignisse ab der Verwendung von sechs (bes- 
ser 12) vorherigen Meßwerten exakt in Höhe wie Eintrittstermin vorhergesagt werden. Mit 
diesen Zeitfenstern wird eine Vorhersage gegenüber der trivialen Methode erst ermöglicht. 
Abbildung 31 zeigt wiederum die Berechnungsergebnisse als Ganglinie. 



6.3   Einfache Netztopologie 71 

1.0  ' ' ' '—D%           '         '         ' 

am vL^JR-.                                                                   &^ 
c*  0-5 r   W'TL   - S /         iiTkM<r*tfiiii    Ali 
E ^f           4 J^mv^^^^iym^i 
O ^^m^^—Km                               N^           ^^■W ^^7 

o 
0.0 

i              .              i 1              ,              1              , 
1                                                                            1 

M 
E0.30 
O 1 

,5? 0.20 
O) 

»   d        A - 
. A/i/      A s IL   \ 1                                        1 E V\   /                    A                    A I              K               i  11 

§0.00 1/      ,          ./\               ,  |\ 

o /^            \AJ V             '      v VW     ^VVV   \ l\      1     \/Wy   "  Ww^xA^-7""^-^ 
-0.20 

u/    y 
-0.30 

i                                        i 
15.6.1991 25.6.19 

Abb. 31: Berechnete und gemessene Abflußganglinie Pegel Amberg, 15.6. - 5.7.1991 mit 
dem Trainingsmuster 10.12.1991 -10.1.1992, Variante 14, Zeitfenster 12 Stunden, hydrolo- 
gische Eingangsdaten 

b) Meteorologische Eingangsdaten, Variante 15 

Bei dieser Untersuchung mußte aufgrund fehlender Daten auf die Betrachtung des Ereignis- 
ses vom 25.12.1990 - 20.1.1991 verzichtet werden. 

Trotz geringer mittlerer Abweichung zeigt der Korrelationskoeffizient nahe Null in Tabelle 
25, daß ganz gleich welches Zeitfenster man verwendet, in keinem Fall eine auch nur annä- 
hernd genaue Vorhersage gemacht werden konnte. Die Ergebnisse sind über alle betrachteten 
Fälle hinweg sehr schlecht. Wenngleich Abflußscheitel in Höhe der Gemessenen berechnet 
werden, so liegen diese meist vom Zeitpunkt her deutlich falsch (Abbildung 32). Ein Grund 
hierfür ist nicht zu erkennen, das KNN ist aber offensichtlich nicht in der Lage, die Summe 
des Antriebs (Niederschläge aller Stationen) richtig zu verarbeiten. Auch längere Zeitfenster 
wie z. B. 24 vorherige Stunden erbringen keine besseren Ergebnisse, im Gegenteil, sie ver- 
schlechtern sie noch. Trotz der ungenügenden Ergebnisse zeigt die einfache Netztopologie 
zumindest geringere Fehler als die triviale Methode. 

Hier zeigt sich wieder die Tendenz der KNN, das Mittel von Eingangs- und Zielfunktion 
anzupassen, dies aber teilweise ohne Rücksicht auf die Form der abzubildenden Funktion. 
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Tab. 25: Differenz und Korrelation zwischen berechneten und gemessenen stündlichen Ab- 
flüssen am Pegel Amberg, Variante 75, Niederschlag als Eingangsdaten 

Ereignis " tymaxi, MQb 

[%} 
AMQ 

[%} 
MQdifj 

ffl 
rMQb,MQ9 

[-] 
Aktuelle Eingangsdaten 

8.5.-25.5.91 3.66 2.90 -9.25 -0.30 1.75 -0.06 
15.6.-5.7.91 5.43 3.31 -22.60 -0.99 2.09 -0.01 

Eingangsdaten der 12 vorherigen Stunden 
8.5.-25.5.91 8.97 3.18 -0.18 -0.01 1.92 0.03 
15.6.-5.7.91 5.77 3.75 -12.28 -0.55 2.36 0.10 

HQmaib: Berechneter Scheitelabfluß; MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; 
MQdijf. Mittlere tägliche Abweichung; SMQdlf/: Standardabweichung; rMQbMQg: Korrelationskoeffizient 

1.0 

15.6.1991 25.6.1991 

  Validierung beechnet 
*-■■••+ Validierung ganessen 

5.7.1991 

Abb. 32: Berechnete und gemessene Abflußganglinie Pegel Amberg, 15.6.-5.7.1991, Vari- 
ante 15, Zeitfenster 12 Stunden, Niederschlag als Eingangsdaten 
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Nach diesen absolut unzureichenden Ergebnissen (Abbildung 32) wurde auch hier in einem 
ersten Schritt versucht, durch eine Verbindung der Informationen aus hydrologischen und 
meteorologischen Eingangsdaten eine Verbesserung der Vorhersage zu erreichen. Diese wur- 
de wieder durch Verknüpfung der meteorologischen Eingangsdaten zunächst nur mit einem 
Oberliegerpegel, dann mit Integration der Gewässerstruktur ins Netz versucht. 

c) Hydrologische und meteorologische Eingangsdaten, Variante 16-17 

Tabelle 26 zeigt, daß ab einem Zeitfenster von 12 vorherigen Daten die Vorhersagequalität bei 
der Verwendung meteorologischer Eingangsdaten in Verbindung mit einem Oberliegerpegel 
gut ist. Die Abflußspitzen werden im Eintreffen und in der Höhe sehr gut vorhergesagt, 
lediglich in der Rückgangsphase treten noch große Abweichungen zwischen berechneten und 
gemessenen Werten auf. Mit aktuellen Eingangsdaten ist keine sinnvolle Vorhersage möglich. 

Tab. 26: Differenz und Korrelation zwischen berechneten und gemessenen stündlichen Ab- 
flüssen am Pegel Amberg, Variante 16, meteorologische und hydrologische Eingangsdaten 

Ereignis MQb 

[%} 

AMQ 
[%} 

MQdifj SMQdiff 

ffl 
rMQb,MQg 

H- 
Aktuelle Eingangsdaten 

8.5.-25.5.91 7.70 3.81 19.42 1.14 3.63 0.16 
15.6.-5.7.91 9.62 4.52 5.84 0.46 3.89 0.51 

Eingangsdaten c er 12 vorherigen Stunden 
8.5.-25.5.91 9.65 4.11 28.83 1.67 1.24 0.90 
15.6.-5.7.91 11.21 5.89 37.86 2.95 2.17 0.83 

HQmaxb: Berechneter Scheitelabfluß; MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; 
MQdiff. Mittlere tägliche Abweichung; SMQ*,,,'- Standardabweichung; rMQb,MQg- Korrelationskoeffizient 

Abbildung 33 zeigt die noch immer deutliche Überschätzung der Abflußmenge. Die Spitzen 
werden zwar in Termin und Höhe recht gut vorhergesagt, v. a. aber in der Rückgangsphase 
zeigen sich deutliche Abweichungen von der Messung. Die Berechnungen liegen durchweg 
über den gemessenen Werten. 
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Abb. 33: Berechnete und gemessene Abflußganglinie am Pegel Amberg, 15.6. - 5.7.1991, 
Variante 16, Zeitfenster 12 Stunden, hydrologische und meteorologische Eingangsdaten 

Dies verbessert sich bei vollständiger Integration der Gewässerstruktur in die Netztopologie. 
Hier zeigt sich wiederum eine deutliche Verbesserung der Vorhersageergebnisse gegenüber 
dem vorherigen Ansatz oder trivialer Anwendung (Tabelle 27). 

Es ist zu erkennen, daß bei Verwendung der aktuellen Eingangsdaten wiederum keine gute 
Vorhersage getroffen werden kann. Erst ab der Verwendung eines Zeitfensters der Größe 12 
Stunden ist die Simulation sehr gut (Abbildung 34). Hier ist die Qualität der Vorhersage auch 
deutlich besser als mit der trivialen Methode. 
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Tab. 27: Differenz und Korrelation zwischen berechneten und gemessenen stündlichen Ab- 
flüssen am Pegel Amberg, Variante 11, meteorologische und hydrologische Eingangsdaten 

Ereignis £1 tymaxb MQh 

[%] 

AMQ 

[%] 

MQdiff ^MQdiff rMQb,MQ9 

h] 
Aktuell e Eingangsdaten 

8.5.-25.5.91 2.97 2.31 -27.64 -0.90 1.79 0.00 

15.6.-5.7.91 4.47 7.61 78.29 3.43 2.10 0.51 
Eingangsdaten der 12 vorherigen Stunden 

8.5.-25.5.91 8.77 2.87 -10.00 -0.32 1.11 0.73 

15.6.-5.7.91 10.25 3.86 -9.68 -0.42 1.50 0.71 

HQmaXb: Berechneter Scheitelabfluß; MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; 
MQdiff. Mittlere tägliche Abweichung; SMQdift- Standardabweichung; rMQb,MQ9

: Korrelationskoeffizient 
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Abb. 34: Berechnete und gemessene Abflußganglinie am Pegel Amberg,15.6. - 5.7.1991, 
Variante 11, Zeitfenster 12 Stunden, hydrologische und meteorologische Eingangsdaten 
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Abgesehen von den Ausreißern im absteigenden Ast der Hochwasserwelle wird nun im Ge- 
gensatz zur Verbindung meteorologischer Daten mit einem Oberliegerpegel auch die Rück- 
gangsphase gut beschrieben. Der Grund für diese Ausreißer in den Rückgangsphasen, die 
sich in gleichem Maße beim Ereignis vom 8.5.1991 einstellen, könnte auf ein Überschwin- 
gen des Netzes aufgrund des rapiden Abfalls der Ganglinie beruhen. Im Trainingsmuster ist 
ein ähnlich steiler Abfall nach dem ersten Scheitel zu erkennen. 

Untersuchungen mit weniger Trainingszyklen (10 % der obigen Ansatzes) haben gezeigt, daß 
sich hier dieser Abfall nicht so stark ausprägt wie oben dargestellt. Dies läßt auf ein Übertrai- 
nieren (Overfitting) des KNN schließen. Allerdings werden hier die Scheitelabflüsse nicht so 
gut vorhergesagt. Dies zeigt, daß keine generelle Aussage über Güte und Qualität eines be- 
stimmten Ansatzes mit bestimmter Topologie und Trainingsphase im Vorfeld der Anwendung 
getroffen werden kann. Dies entscheidet sich immer erst mit der Anwendung am speziellen 
Einzugsgebiet. 

6.3.5   Bewertung der Ergebnisse der Hochwasservorhersage 

• 

• 

• 

Bei alleiniger Verwendung hydrologischer Eingangsdaten konnte mit der einfachen 
Netztopologie eine z. T. sehr deutliche Verbesserung gegenüber den trivialen Ansätzen 
erreicht werden. 

Eine Hochwasservorhersage konnte bei alleiniger Verwendung meteorologischer Ein- 
gangsdaten nicht erreicht werden. 

Durch die Verbindung meteorologischer und hydrologischer Eingangsdaten können 
hier deutliche Verbesserungen erzielt werden. 

Auch bei diesem Ansatz mit der einfachen Netztopologie zeigt sich, daß die Hochwas- 
servorhersage für die bisherigen, recht einfachen Ansätze ohne Verwendung hydrolo- 
gischer Eingangsdaten nicht zu realisieren ist. 

Die deutlichen Verbesserungen gegenüber der trivialen Methode im Bereich der Hoch- 
wasservorhersage zeigen aber, daß bereits eine einfache Berücksichtigung der Lage- 
und Rauminformationen von Stationen im Untersuchungsgebiet erhebliche Vorteile 
aufweist. 

Diese Ergebnisse der bisher untersuchten Varianten erlauben die Hypothese, eine Abflußmo- 
dellierung auf der Basis meteorologischer Eingangsdaten ist durch eine intensive Verwen- 
dung weiterer räumlicher Informationen in einem flächenbezogenen Ansatz zu realisieren. 
Diese Möglichkeiten werden im nächsten Kapitel näher untersucht. 

• 
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6.4   Komplexe Netztopologie 

6.4.1   Allgemeines 

Wie die Ergebnisse der Kapitel 6.2 und 6.3 gezeigt haben, ist die Vorhersage des Abflus- 
ses mit dem alleinigen Systemantrieb Niederschlag mittels KNN nicht realisierbar. Die ho- 
he Nichtlinearität des N-A-Prozesses, die aufgrund zahlreicher Modifikationen durch Ver- 
dunstung, Landnutzung, Boden, Vorfeuchte usw. existiert, kann nicht durch solch einfache 
Ansätze abgebildet werden. In diesem Kapitel werden daher diese Größen bei der N-A- 
Modellierung berücksichtigt, sie fließen als flächenhafte Eingangsdaten mit in die Berech- 
nung ein. Da auch hier verläßliche Aussagen über Qualität und Güte der Berechnung nur mit 
gesicherten Daten erfolgen kann beruhen auch diese Untersuchungen auf der Verwendung 
gemessener Zeitreihen meteorologischer Merkmale und Abflußanglinien. 

Die Modellierung erfolgt mittels der komplexen Netztopologie rasterpunktbezogen. Form 
und Größe des Einzugsgebietes geben die Größe des KNN vor, die Fließwege im Einzugsge- 
biet definieren die Verbindungen der Neuronen untereinander. Zeitlich veränderliche Infor- 
mationen werden für die Berechnung dem KNN als Eingangsdaten mit angelegt. Tabelle 28 
gibt eine Übersicht über die untersuchten Kombinationen der verschiedenen Daten und der 
zeitlichen Auflösung der Berechnungen. 

Tab. 28: Untersuchte Varianten der komplexen Netztopologie 

Eingangsdaten Zeitliche Auflösung Varianten 
DHM.N Tage Variante 18 

Stunden Variante 30 

DHM, N, VNmii Tage Variante 19 
Stunden Variante 31 

DHM, N, LLm Tage Variante 20 
Stunden Variante 32 

DHM,N,VNmti,LLm Tage Variante 21 

DHM, N, T Tage Variante 22 
Stunden Variante 33 

DHM, N, T, VNm,i, LLm Tage Variante 23 

DHM, N, LN Tage Variante 24, Differenz der LN 
Stunden Variante 54, Differenz der LN 

DHM,N,VNm,i,LLm,LN Tage Variante 25 

DHM, N, LN Tage Variante 26, reale LN 
Variante 27, invertierte LN 
Variante 28, binarisierte LN 

Stunden Variante 35, reale LN 
Variante 36, invertierte LN 
Variante 31, binarisierte LN 

DHM, N, T, LN Tage Variante 29 
Stunden Variante 38 

Varianten 30-38 mit Boden Stunden Varianten 39-46 



78 
6 Ergebnisse 

6.4.2   Kontinuumssimulation 

Training 

Im Einzugsgebiet des Oberen Mains werden für diesen Ansatz wieder die drei Pegel Bay- 
reuth (B), Theisau (T) und Schwürbitz (S) verwendet. Aufgrund der Komplexität der KNN 
und der daraus resultierenden Menge an Eingangsdaten kann hier nicht mehr mit den lan- 
gen Trainingszeiträumen der vorherigen Ansätze gerechnet werden. Eine Datei für den Pegel 
Schwürbitz mit den Eingangsdaten Niederschlag, Temperatur und NDVI hat für 10 Jahre 
die Größe von knapp 158 MB. Damit sind KNN nicht mehr zu trainieren. Aufgrund des- 
sen wurden auch für die Kontinuumssimulation charakteristische Zeiträume für das Training 
ausgewählt. Tabelle 29 zeigt das Abflußverhalten der drei Pegel für diese Zeiträume. 

Tab. 29: Statistik der gemessenen Abflüsse für die Trainings- und Validierungszeiträume der 
Pegel Bayreuth, Theisau und Schwürbitz 

Pegel Gemessener mittlerer 
Abfluß MQa 

ffl 

Standardabweichung 

SMQ9 

Gemessener Scheitel- 
abfluß HQmax 

Trainingszeiträume 
B, 1.11.85-31.10.87 2.95 4.04 34.60 

T, 1.10.74- 1.3.75 29.15 25.91 164.00 
S, 10.12.86-31.1.87 90.53 112.47 503.00 

Validierungszeiträume 
B, 1.11.88-1.11.91 2.53 3.06 32.90 

T, 31.10.80-30.10.83 16.64 20.02 205.00 
S, 6.11.80-5.11.83 36.28 44.51 557.00 

Aufgrund der Komplexität der KNN (z. B. für Schwürbitz 10057 Neuronen bei 7289 Verbin- 
dungen) fanden hier zunächst nur die Niederschlagsdaten des Vortages Anwendung. Jeder 
weitere vorherige Tag hätte den Input Layer um die Anzahl der Pixel im Untersuchungsge- 
biet vergrößert. Beim Pegel Schwürbitz wären dies 2424 Neuronen mit der entsprechenden 
Anzahl von Verbindungen. Die Verwendung vorheriger Zustände im Einzugsgebiet wird über 
den regionalisierten Vorregenindex bewerkstelligt, der als weitere Informationsebene neben 
dem Niederschlag verwendet wird. 

Validierung 

Zur Validierung der trainierten Netze wurden jeweils drei Jahre aus der Kontinuumsmessung 
verwendet. Tabelle 29 gibt die Statistik der gemessenen Abflüsse in diesem Zeitraum wieder. 

Ergebnistabellen und Abbildungen der Abflußganglinien sind für alle untersuchten Varian- 
ten gesammelt in Anhang A wiedergegeben, hier seinen nur die Wichtigsten exemplarisch 
dargestellt. 
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1) Niederschlag als Eingangsdatensatz, Variante 18 

Im Vergleich zum trivialen Ansatz wie zur einfachen Netztopologie zeigt sich, daß sich für 
die Trainingsphase des KNN eine deutliche Verbesserung der Ergebnisse einstellt, die Vali- 
dierungsphase ist aber auch hier sehr schlecht. Das KNN kann zwar das Trainingsmuster sehr 
gut erlernen, es gelingt aber nicht, die funktionalen Zusammenhänge zwischen dem Nieder- 
schlag und dem Abfluß im Einzugsgebiet abzubilden (Tabelle 30 und Seite 2, Anhang A). 

Tab. 30: Differenz und Korrelation zwischen berechneten und gemessenen täglichen Abflüs- 
sen, Variante 18, Niederschlag als Eingangsdaten und komplexe Netztopologie 

Pegel MQb AMQ 

[%} 
MQdifj rMQb,MQg 

[-] 
Elog 

Training 
B, 1.11.85 3.17 7.67 0.23 2.69 0.75 0.102 
T, 1.10.74 29.66 1.32 0.39 19.06 0.68 0.264 

SW, 10.12.86 80.67 0.96 0.76 91.09 0.48 -0.370 
Validierung 

B, 1.11.88 2.43 -3.78 -0.10 2.96 0.35 0.001 
T, 31.10.80 33.13 105.29 16.99 19.06 0.25 -1.413 
SW, 6.11.80 167.93 367.95 132.04 148.43 0.09 -3.875 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdiff: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQdiff' Standardabweichung; rMQb,MQg'- Korrelationskoeffizient; Eiog: log. Effizienz 

Während in der Trainingsphase die Abweichungen bei allen drei Pegeln deutlich unter 10 % 
liegen und auch die Korrelationen zwischen berechnter und gemessener Ganglinie noch recht 
hoch sind, kommt es in der Validierungsphase zu Überschätzungen von weit über 300 %. 
Korrelation und Effizienz gehen gegen Null oder werden gar negativ. Dieser Fehler zeigt sich 
auch deutlich in Abbildung 35 und der Abbildung auf Seite 2, Anhang A, in der gemessene 
gegen berechnete Ganglinien für Training und Validierung aufgetragen sind. 
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Abb. 35: Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Bayreuth, 1.11.1988- 
1.11.1991 mit dem Trainingsmuster 1.11.1985 - 1.11.1986, Variante 18, Zeitfenster ein Tag, 
Niederschlag als Eingangsdatensatz und komplexe Netztopologie 

Deutlich ist die Fehlberechnung in der Validierungsphase zu erkennen, es treten maximale 
Abweichungen von über 80 % auf, viele Abflußspitzen werden gar nicht erkannt oder nur an- 
deutungsweise nachgebildet. Die Validierung mit einem anderen Zeitraum der Eingangsdaten 
und somit anderen Randbedingungen (Bodenfeuchte, Landnutzung, etc.) sind vom KNN mit 
diesen Daten nicht nachzubilden. 
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2) Niederschlag und Vorregenindex als Eingangsdatensatz. Variante 19 

Um vorherige Zustände im Einzugsgebiet zu erfassen wird zusätzlich der regionalisierte Vor- 
regenindex als Eingangsdatensatz verwendet. Hierdurch soll dem Netz die Information über 
die klimatologische Geschichte des Einzugsgebiets für einen bestimmten Zeitraum mit ange- 
boten werden. Auch hier stellt sich wieder der Umstand ein, daß das KNN zwar sehr gut das 
Trainingsmuster erlernen kann, diese gute Nachbildung aber nicht in der Validierung umset- 
zen kann (Seite 3, Anhang A). Hier liegen die Abweichungen vom gemessenen Ist-Wert in 
der Lernphase unter 1 %, Korrelation und Effizienzwert sind relativ hoch. In der Überprü- 
fungsphase zeigen sich aber auch hier wieder große Abweichungen vom gemessenen Wert. 
Während für Bayreuth noch eine Unterschätzung von knapp 13 % festzustellen ist, werden 
die beiden anderen Pegel wieder deutlich überschätzt. Die mittleren täglichen Abweichun- 
gen liegen mit über 25 % sehr hoch. Es treten auch hier sehr hohe punktuelle Differenzen auf 
(Seite 3, Anhang A), wobei selbst der Basisabfluß nicht richtig nachgebildet werden kann. 
Auch hier muß festgestellt werden, daß der Abfluß an den drei untersuchten Pegeln nicht 
vorhergesagt werden kann. 

3) Niederschlag und Lauflänge im Einzugsgebiet als Eingangsdatensatz. Variante 20 

Um den Einfluß der Laufzeiten im Einzugsgebiet zu untersuchen, ist hier dem KNN als weite- 
re Informationsquelle der Abstand der einzelnen Flächenelemente vom Untersuchungspegel 
mit als Eingangsdatensatz angeboten worden. Es zeigt sich auch hier wieder die gleiche 
Tendenz des sehr guten Erlernens und schlechten Vorhersagens der Abflußmuster (Seite 4, 
Anhang A). Größenordnung und Tendenz sind annähernd so wie bei Verwendung des Vor- 
regenindizes. Die Trainingsphase ist ausgezeichnet mit sehr geringen Abweichungen vom 
gemessenen Wert, in der Validierungsphase kommt es zu teilweise sehr deutlichen Über- 
schätzungen (> 100%) der Pegel Theisau und Schwürbitz, die Abflüsse am Pegel Bayreuth 
werden leicht unterschätzt. Die Charakteristik und Höhe der Ganglinien wird an keinem der 
drei Pegel wiedergegeben (Seite 4, Anhang A). 

Die Kombination der zwei Eingangsparameter Vörregenindex und Lauflänge (Variante 21) im 
Einzugsgebiet liefert sehr ähnliche Ergebnisse. Die Trainingsphasen sind wieder ausgewiesen 
durch gute Adaption an die Lernmuster (Korrelationskoeffizient 0.74, log Effizienz 0.167), 
wohingegen in der Validierungsphase wieder eine deutliche Unterschätzung der Abflüsse um 
fast 10% auftritt. 

4) Niederschlag und Temperatur als Eingangsdatensatz. Variante 22 

Bei dieser Anwendung ist als weitere wichtige Größe die räumlich verteilte Temperatur mit 
zum Trainingsmuster hinzugenommen worden. Es zeigt sich aber auch hier wie bereits bei 
den vorherigen Anwendungen (trivialer Ansatz, einfache Netztopologie), daß die Verwen- 
dung der Temperatur zu teilweise chaotischem Verhalten des KNN führt. Es treten zufällige 
extreme Abweichungen auf, die aus dem Netz oder den Daten nicht zu erklären sind (Abbil- 
dung 36 und Seite 5, Anhang A, Sommer 1990). 
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Abb. 36: Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Bayreuth, 1.11.1988 - 
1.11.1991 mit dem Trainingsmuster 1.11.1985-1.11.1986, Variante 22, Zeitfenster ein Tag, 
Niederschlag und Temperatur als Eingangsdatensatz und komplexe Netztopologie 

Bei den Pegeln Bayreuth und Theisau treten wieder Überschätzungen von über 100 % auf, der 
Pegel Schwürbitz kann trotz mehrmaliger Versuche überhaupt nicht erlernt oder gar vorher- 
gesagt werden (Tabelle 31 und Seite 5, Anhang A). Die mittleren täglichen Abweichungen 
betragen über 50 %, Korrelation und Effizienz sind mit fast durchgängig negativen Werten 
sehr schlecht. Von einer Vorhersage der Abflüsse kann mit diesen Eingangsdaten ebenfalls 
nicht die Rede sein. 

Eine gemeinsame Nutzung der Daten Niederschlag, Temperatur, Vorregenindex sowie Lauf- 
längen im Einzugsgebiet (Variante 23) liefert trotz wiederum sehr guten Trainingsergebnissen 
in der Vorhersage mit Überschätzungen von knapp 800 % und einem log Effizienzwert von - 
21.32 vollkommen abweichende Ergebnisse von der Realität. Der Faktor Temperatur scheint 
hier für eine Vorhersage mit KNN gänzlich ungeeignet zu sein. 
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Tab. 31: Differenz und Korrelation zwischen berechneten und gemessenen täglichen Abflüs- 
sen, Variante 22, Niederschlag und Temperatur als Eingangsdaten und komplexe Netztopo- 
logie 

Pegel MQb AMQ 

[%} 

MQdifj SMQäiff rMQbMQg 

[-] 
Elog 

H 
Training 

B, 1.11.85 2.84 -3.59 -0.11 2.02 0.87 0.313 
T, 1.10.74 29.43 0.55 0.16 16.68 0.76 0.389 

SW, 10.12.86 60.40 -24.41 -19.51 30.74 0.96 -34.974 
Validierung 

B, 1.11.88 5.60 122.09 3.08 10.49 -0.11 -2.184 
T, 31.10.80 33.13 105.29 16.99 25.75 0.25 -1.413 
SW, 6.11.80 402.17 1020.72 366.29 247.20 -0.39 -15.958 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdijf. Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQdiff'- Standardabweichung; rMQb,MQg'- Korrelationskoeffizient; £;05: log. Effizienz 

5) Niederschlag und Differenz aufeinander folgender NDVI-Monatsmittel als Eingangs- 
datensatz, Variante 24 

Wenngleich bei der Verwendung der NDVI-Monatsmittel als Zeitreihe der Differenzen je- 
weils aufeinanderfolgender Monate zur Repräsentation der Landnutzung und ihrer Verän- 
derung im Jahresgang die Trainingsphase noch etwas besser ist als bei den vorherigen An- 
wendungen, so ist doch in der Validierungsphase auch hier wieder die selbe Problematik der 
Überschätzung der Abflüsse zu erkennen (Tabelle 32 und Seite 6, Anhang A). 

Tab. 32: Differenz und Korrelation zwischen berechneten und gemessenen täglichen Abflüs- 
sen, Variante 24, Niederschlag und Differenz aufeinander folgender NDVI-Monatsmittel als 
Eingangsdaten und komplexe Netztopologie 

Pegel MQb AMQ 

[%} 
MQdiff rMQb,MQg 

[-] 
Elog 

Training 
B, 1.11.85 2.92 -0.96 -0.03 1.48 0.93 0.682 
T, 1.10.74 28.50 -2.63 -0.77 16.12 0.78 -0.474 

SW, 10.12.86 70.48 -6.58 -4.97 33.74 0.94 -4.606 
Validierung 

B, 1.11.88 2.17 -14.12 -0.36 2.77 0.43 0.234 
T, 31.10.80 25.97 60.86 9.83 35.93 -0.14 -8.822 
SW, 6.11.80 127.10 252.79 91.07 201.57 -0.022 -16.33 

MQb'. Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdifj: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQdiff- Standardabweichung; rMQb,MQg'- Korrelationskoeffizient; Eiog: log. Effizienz 
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Ist zwar der Effizienzwert in der Lernphase bei Theisau und Schwürbitz relativ schlecht, so 
zeigen doch die geringen Abweichungen sowie die hohe Korrelation eine sehr gute Über- 
einstimmung mit den gemessenen Abflüssen. Dieses gute Ergebnis kann allerdings nicht in 
der Validierungsphase wiederholt werden. Der Basisabfluß wird hier zwar etwas besser in 
seiner Gesamtcharakteristik nachgebildet, die Abflußspitzen und deren Höhe können aber in 
keinster Weise vorhergesagt werden (Abbildung 37 und Seite 6, Anhang A). Die maxima- 
len täglichen Abweichungen liegen hier zwar unter 75 %, doch ist dies natürlich in keinster 
Weise eine akzeptable Vorhersage. Eine Überschätzung der Abflüsse von über 250 % am Pe- 
gel Schwürbitz zeigt das Unvermögen der KNN, diese Vorhersage mit diesen Eingangsdaten 
durchzuführen. 

1.1985      1.12. 1.1. 1.2. 1.3. 1.4. 1.5. 1.6. 1.7. 1.8. 1.9. 1.10.      1.11.1986 

Eo.0 
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Abb. 37: Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Bayreuth, 1.11.1988 - 
1.11.1991 mit dem Trainingsmuster 1.11.1985 - 1.11.1986, Variante 24, Zeitfenster ein Tag, 
Niederschlag und Differenz aufeinander folgender NDVI-Monatsmittel als Eingangsdaten- 
satz und komplexe Netztopologie 
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Auch eine Verknüpfung der NDVI-Datensätze mit Niederschlag, Lauflängenindex und Vorre- 
genindex erreicht keine besseren Ergebnisse. Sie sind zwar mit Abweichungen von ca. -26 % 
deutlich geringer als bei alleiniger Verwendung der Landnutzungsdaten, von einer präzisen 
Vorhersage kann aber auch hier nicht die Rede sein. Der Korrelationskoeffizient beträgt hier 
0.43 bei einem log Effizienzwert von 0.226. 

6) Niederschlag und reale NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz, Variante 26 

Um zu testen, ob der Fehler der Vorhersage an der Verwendung der Differenzen der NDVI- 
Monatsmittel liegt, ist bei dieser Anwendung direkt mit den realen NDVI-Werten der einzel- 
nen Monate gerechnet worden. Seite 7, Anhang A zeigt aber auch für diese Eingangsdaten 
eine ähnliche Charakteristik wie unter 5). Die Trainingsphase kann wieder als sehr gut be- 
schrieben werden (Abweichungen unter 5 %), die Validierungsphase hingegen liegt mit Dif- 
ferenzen von über 200 % wieder deutlich neben der Messung. Auch die Charakteristik in den 
Abweichungen der Tageswerte (Seite 7, Anhang A) ist sehr ähnlich in Höhe und Anzahl der 
Differenzen. Eine Abflußvorhersage ist auch mit den realen Monatsmitteln des NDVI nicht 
möglich. 

7) Niederschlag und invertierte reale NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz 

Variante 27 

Da in den realen NDVI-Daten viel Vegetation über hohe Grauwerte abgebildet werden, dies 
aber vom KNN als abflußfördernd und nicht abflußhemmend interpretiert werden könnte, 
sind die realen Monatsmittel invertiert und dann dem KNN als Datensatz angeboten worden. 
Dies soll zeigen, ob grundsätzliche Fehler bei der Verwendung der NDVI-Daten vorliegen 
oder ob das schlechte Ergebnis auf das KNN selbst zurückzuführen ist. Da aber die Tabelle 
auf Seite 8, Anhang A annähernd das gleiche Ergebnis aufzeigt wie bei der direkten Verwen- 
dung der realen unveränderten NDVI-Werte, kann ein prinzipieller Fehler in der Anwendung 
dieser Daten mit KNN ausgeschlossen werden. In der Abbildung Seite 8, Anhang A sind 
teilweise noch höhere tägliche Abweichungen festzustellen, auch hier ist die Vorhersage über 
den gesamten Bearbeitungszeitraum durchwegs schlecht. 

8) Niederschlag und binarisierte NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz Variante 28 

Um die Stärke des Einflusses des NDVI auf die Berechnungsergebnisse näher zu untersuchen, 
ist in dieser Anwendung das Extremmaß für abflußhemmend bzw. -fördernd gewählt worden. 
Die NDVI-Daten werden nach dem Schwellwert 0.5 binarisiert, alle Pixel mit geringerem 
NDVI als 0.5 erhalten den Wert 0, alle Pixel mit höherem NDVI den Wert 1. Da aber die 
Tabelle Seite 9, Anhang A wiederum sehr ähnliche Werte wie unter 6) aufweist und v. a. 
die Trainingsphase in Abbildung Seite 9, Anhang A nahezu identisch ist mit der Abbildung 
auf Seite 7, Anhang A kann davon ausgegangen werden, daß der tatsächliche NDVI-Wert 
weniger Einfluß auf das Ergebnis hat. Die Problematik der schlechten Vorhersage ist eher 
ursächlich bei den KNN zu suchen. 
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9) Niederschlag, Temperatur und NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz Variante 29 

In dieser Kombination werden dem KNN alle zur Verfügung stehenden Daten als räumlich 
verteilte Datensätze angeboten. Die Ergebnisse dieser Anwendung unterscheiden sich aber 
prinzipiell nicht von den Vorherigen. Die Trainingsphase zeigt wieder sehr gute Ergebnisse 
bis hin zur fast exakten Nachbildung des Bearbeitungsjahres (Tabelle 33 und Seite 10, An- 
hang A), die Validierung erscheint als eine Mischung aus den Anwendungen mit alleiniger 
Verwendung der einzelnen Datensätze (Abbildung 38 und Seite 10, Anhang A). 

Tab. 33: Differenz und Korrelation zwischen berechneten und gemessenen täglichen Abflüs- 
sen, Variante 29, Niederschlag, Temperatur und NDVI-Monatsmittel als Eingangsdaten und 
komplexe Netztopologie 

Pegel MQb AMQ MQdifj s 
'ml' 

s 

>ff fMQb,MQg 
El0g 

Training 
B, 1.11.85 2.95 0.13 0.00 1.16 0.96 0.774 
T, 1.10.74 28.92 -1.19 -0.35 11.43 0.90 0.626 

SW, 10.12.86 64.30 -19.53 -15.61 30.67 0.96 -37.966 
Valic ierung 

B, 1.11.88 3.45 36.81 0.93 4.27 -0.04 -1.422 
T, 31.10.80 25.15 55.88 9.02 39.62 -0.03 -5.913 
SW, 6.11.80 374.25 942.91 338.36 232.95 -0.40 -14.400 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdiff: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQd,u: Standardabweichung; rMQ„,MQ,'- Korrelationskoeffizient; E,og: log. Effizienz 

Auch hier tritt wieder die starke Abweichung im Sommer 1990 auf, wohingegen der Verlauf 
der restlichen Ganglinie wieder die Abweichungen vergleichbar den vorherigen Anwendun- 
gen aufweist. Die Kombination der drei Datensätze erreicht in keinster Weise eine annehm- 
bare Vorhersagequalität. Eine Vorhersage allein auf meteorologischen Daten beruhend ist mit 
dieser Art von KNN nicht zu realisieren. 

Eine Erweiterung der Eingangsdaten um Vorregenindex und Lauflängenindex erzielt hier 
zwar die besten Trainingsergebnisse (Korrelation 0.95, log Effizienz 0.78), liegt aber dann 
in der Vorhersage ebenfalls deutlich neben den gemessenen Abflüssen (Überschätzung von 
über 100 %). Es konnte mit keiner der getesteten Eingangsdaten alleine oder in Kombination 
mit anderen eine sinnvolle Vorhersage der mittleren täglichen Abflüsse erreicht werden. 
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Abb. 38: Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Bayreuth, 1.11.1988 - 
1.11.1991 mit dem Trainingsmuster 1.11.1985 - 1.11.1986, Variante 29, Zeitfenster ein 
Tag, Niederschlag, Temperatur und NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz und komple- 
xe Netztopologie 
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6.4.3   Bewertung der Ergebnisse der Kontinuumssimulation 

Untersuchungen mit einem Gebietsniederschlag = 1 haben gezeigt, daß sich während der 
Trainingsphase im KNN sehr schnell ein statischer Zustand einstellt. Die meisten internen 
Verknüpfungen im Hidden Layer, die die Fließwege im Einzugsgebiet widerspiegeln, werden 
auf Null gesetzt. Dies bedeutet, daß diese Verbindungen für die weiteren Berechnungen nicht 
mehr berücksichtigt werden. Dieser Zustand trat unabhängig vom gewählten Trainingsver- 
fahren immer ein. Wichtig sind hier für das KNN offensichtlich nur die Verbindungen, die 
direkt zur Berechnung der Ausgabe beitragen. 

Diejenigen, die zur Bildung einer Zwischensumme dienen, spielen keine Rolle. Das KNN 
benötigt sie nicht, um in der Trainingsphase eine Abbildung der funktionalen Zusammenhän- 
ge zwischen Ein- und Ausgabe zu erreichen. Die sehr guten Trainingsergebnisse bestätigen 
dies. 

Bewertet nun aber das KNN diese internen Verbindungen selbst als unwichtig und unter- 
drückt sie, so zeigt dies, daß dieser flächenhafte Ansatz mit Integration räumlicher Informa- 
tionen in die Struktur eines KNN nicht funktioniert. Das KNN versucht, mit möglichst wenig 
relevanten Neuronen, die in möglichst kurzer Verbindung zur Ausgabe stehen, die Abbil- 
dung des Zusammenhanges herzustellen. Hierfür sind diese internen Verknüpfungen nicht 
von Nöten. 

Die guten Trainingsresultate deuten zudem darauf hin, daß durch die Vielzahl der Neuronen 
eine deutliche Überbestimmung der Transferfunktion zwischen Input und Output stattfindet. 
Das KNN hat zuviele freie und somit adaptierbare Parameter. Das KNN verliert dadurch 
nahezu jede Generalisierungsfähigkeit, eine Übertragung der erlernten Struktur auf andere 
Ereignisse ist nicht möglich. Zudem zeigen Untersuchungen der Niederschlagsereignisse, 
daß sich allein die Charakteristik der Niederschläge stark von Anderen unterscheidet, hier- 
bei sind die variablen Randbedingungen der Abflußbildung und -konzentration noch nicht 
einmal berücksichtigt. Dies kann durch ein überbestimmtes KNN nicht verallgemeinert und 
abgebildet werden. 

Es muß festgestellt werden, daß KNN in der Form der komplexen Netztopologie nicht in 
der Lage sind, das Abflußkontinuum aufgrund meteorologischer Daten und der Landnutzung 
vorherzusagen. Diese Einschränkung zeigt sich schon bei den vorher getesteten Ansätzen 
(trivialer Ansatz, einfache Netztopologie), sie wird hier wieder bestätigt. 

Der Ansatz der flächenbezogenen Abflußmodellierung mittels KNN (komplexe Netztopolo- 
gie) muß als gescheitert angesehen werden. Es gelingt in keiner der untersuchten Anwen- 
dungen weder auf Stunden- noch auf Tagesbasis, eine vernünftige Abflußvorhersage auf der 
Basis meteorologischer Eingangsdaten, Landnutzungsinformationen, Boden und/oder weite- 
ren flächenhaften Eingangsdaten zu erhalten. 
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6.4.4   Hochwasserereignisse 

Aufgrund der Komplexität der Daten und der daraus resultierenden Ähnlichkeit der Ansätze 
sind hier in der ereignisbezogenen Hochwasservorhersage keine nennenswert anderen Ergeb- 
nisse zu erwarten. Lediglich die zeitliche Auflösung unterscheidet sich von den Arbeiten zur 
Kontinuumsbetrachtung, der grundsätzliche Versuch, das KNN über repräsentative Ereignis- 
se anzulernen ist der gleiche. Die Statistik der gemessenen Abflüsse für die Verifikation ist 
wiederum in Tabelle 13 aufgeführt. Da hier nun v.a. die Güte der Abflußspitzenvorhersage 
von Belang ist, wird nun nicht mehr der logarithmische Effizienzparameter wie bei der Konti- 
nuumsbetrachtung als Gütekriterium verwendet. Hier ist besser der eigentliche Effizienzwert 
zu verwenden, da dieser gerade auch die hohen Werte mit berücksichtigt (Gleichung 4). 

Graphiken und Tabellen der Untersuchungsergebnisse sind in Anhang B dargestellt. 

1) Niederschlag als Eingangsdatensatz, Variante 30 

Im Vergleich zu den Anwendungen zum Kontinuum gelingt es hier dem KNN nicht mehr, das 
Trainingsmuster zu erlernen. Die Abweichungen liegen bereits hier bei fast 30 % (Tabelle 34 
und Seite 2, Anhang B), Korrelation und Effizienz zeigen überhaupt keine Übereinstimmung 
mehr zwischen Messung und Berechnung. 

Tab. 34: Differenz und Korrelation zwischen berechneten und gemessenen täglichen Abflüs- 
sen, Variante 30, Niederschlag als Eingangsdaten und komplexe Netztopologie 

Ereignis MQb 

[%} 

AMQ MQdijf SMQdiff 

H\ 
TMQb,MQg 

[-] 
E 

H 
Training 

10.12.1991 8.71 5.81 28.69 1.30 2.54 0.16 -0.226 
Validierunj ET 

25.12.1990 4.90 3.88 -21.79 -1.01 1.64 -0.02 -0.467 

08.05.1991 5.36 4.05 28.57 0.90 1.58 0.01 -0.402 

15.06.1991 4.87 4.63 10.29 0.43 2.01 -0.04 -0.077 

HQmaXb: Berechneter Scheitelabfluß; MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; 
MQdiff. Mittlere tägliche Abweichung; SMQdi,,'- Standardabweichung; rMQb,MQg- Körrelationskoeffizient; 
E: Effizienz 

Wenngleich die Differenzen in den Validierungszeiträumen nicht größer werden, so zeigen 
doch hier die noch geringeren Korrelationen und Effizienzwerte die größeren Fehler in der 
Vorhersage. Es ist überhaupt kein Zusammenhang zwischen den Meßwerten und denen der 
Berechnung zu erkennen. Dies zeigt auch Abbildung 39 und Seite 2, Anhang B. Es kann hier 
in keiner Weise von einer Vorhersage gesprochen werden. 
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Abb. 39: Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Amberg, 25.12.1990 - 
20.1.1991 mit dem Trainingsmuster 10.12.1991 -12.1.1992, Variante 30, Zeitfenster ein Tag, 
Niederschlag als Eingangsdatensatz und komplexe Netztopologie 

2) Niederschlag und Vorregenindex als Eingangsdatensatz. Variante 31 

Wenngleich hier in der Trainingsphase sehr geringe mittlere Abweichungen erreicht werden 
(Seite 3, Anhang B), so zeigt doch die hohe Standardabweichung von fast 50% und die ge- 
ringe Korrelation und Effizienz, daß auch hier das Ereignis nicht einmal erlernt, geschweige 
denn eine Vorhersage anderer Ereignisse gemacht werden konnte. Die geringen mittleren 
Abweichungen beruhen wieder auf der Tendenz der KNN auf eine globale Mittelung, die 
einzelnen Werte können dabei aber stark differieren. Dies zeigt sich so auch auf Seite 3, 
Anhang B, wo doch sehr starke Abweichungen zwischen Messung und Berechnung zu ver- 
zeichnen sind. Weder Charakteristik noch Höhe der Hochwasserereignisse werden richtig 
vorhergesagt. 
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3) Niederschlag und Lauflänge im Einzugsgebiet als Eingangsdatensatz. Variante 32 

Eine annähernd gleiche Charakteristik wie b) zeigt die Arbeit mit der Lauf länge der einzelnen 
Teilflächen im Untersuchungsgebiet (Seite 4, Anhang B). Auch hier gelingt dem KNN in der 
Trainingsphase lediglich eine globale Minimierung der Abweichung zwischen gemessenem 
und berechnetem Wert, eine Nachbildung der Abflußganglinie gelingt aber nicht. Dieses 
KNN ist dann natürlich auch nicht in der Lage, entsprechend richtige Vorhersagen für andere 
Zeiträume zu treffen. 

4-9) Meteorologische Eingangsdaten und/oder NDVI-Monatsmittel als Eingangsdaten- 
satz, Variante 33-38 

Alle Anwendungen mit meteorologischen Eingangsdaten sowie dieser in Kombination mit 
den NDVI-Daten in verschiedener Aufbereitung zeigen sehr ähnliche Ergebnisse. Tabelle 35 
und Abbildung 40 zeigen am Beispiel der Differenz der NDVI-Monatsmittel den Fehler in 
den Berechnungen. 

Tab. 35: Differenz und Korrelation zwischen berechneten und gemessenen täglichen 
Abflüssen, Variante 34, Niederschlag und Differenz aufeinanderfolgender NDVI-Monats- 
mittelwerte als Eingangsdaten und komplexe Netztopologie 

Ereignis •" «"if maxi, MQb 

[%] 

AMQ 

[%} 
MQdi/f 

m 
SMQdiff rMQb,MQg 

[-] 
E 

H 
Training 

10.12.1991 8.71 4.51 0.04 0.00 2.39 0.38 0.143 
Validierung y 

25.12.1990 5.37 2.85 -42.57 -2.11 1.70 -0.06 -1.787 
08.05.1991 1.46 2.07 -34.38 -1.08 1.57 -0.07 -0.543 
15.06.1991 7.70 4.14 -1.27 -0.05 1.91 0.45 0.068 

HQmaXb: Berechneter Scheitelabfluß; MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; 
MQdifj: Mittlere tägliche Abweichung; SMQH,, • Standardabweichung; rMQb,MQg- Korrelationskoeffizient; 
E: Effizienz 
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Abb. 40: Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Amberg, 25.12.1990 - 
20.1.1991 mit dem Trainingsmuster 10.12.1991 - 12.1.1992, Variante 34, Zeitfenster ein 
Tag, Niederschlag und Differenz aufeinander folgender NDVI-Monatsmittel als Eingangs- 
datensatz und komplexe Netztopologie 

Die Seiten 5-10, Anhang B {Varianten 33-38) zeigen für alle untersuchten Kombinationen 
von Eingangsdaten vergleichbar schlechte Ergebnisse. In keinem der Fälle gelingt es dem 
KNN in irgendeiner Weise, das angelegte Trainingsmuster zu erlernen oder eines der Ereig- 
nisse aus den Verifikatonszeiträumen vorherzusagen. Die Korrelationen zwischen berechne- 
ten und gemessenen Ganglinien liegen fast alle um 0. Die teilweise recht hohen negativen 
Effizienzwerte zeigen, daß keine der Vorhersagen ein ausreichendes Gütemaß erreicht hat. 
Alle Anwendungen mit diesen Daten müssen für die Hochwasservorhersage als sehr fehler- 
haft und unbrauchbar beschrieben werden. 

Arbeiten mit dem Trainingsmuster 8.5. - 25.5.1991 zeigen, daß sich auch hier sehr schlechte 
Ergebnisse einstellen. Die Güte der Ergebnisse ist unabhängig vom Zeitraum des Trainings 
wie der Validierung gleich schlecht. Ganz gleich, mit welchem Trainingsmuster das KNN 
trainiert worden ist, es gelingt in keinem der Fälle, ein Hochwasserereignis, sei es im Winter 
oder im Sommer, richtig zu erlernen oder gar vorherzusagen. 
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10) Boden als zusätzlicher Eingangsdatensatz. Varianten 39-46 

Digitale Bodendaten liegen nur für das Einzugsgebiet der Oberpfälzer Vils vor. Die Ergeb- 
nisse der dort untersuchten Varianten dürften sich aber nicht von denen des Oberen Mains 
unterscheiden. 

Alle bearbeiteten Kombinationen von Eingangsdaten (siehe 1 bis 9) in zusätzlicher Kombi- 
nation mit den Bodenarten ergaben keinerlei sinnvolle Ergebnisse. Das Netz ist weder in 
der Lage, beim Training noch in der Validierung diese Daten in irgendeiner Weise richtig 
zu berücksichtigen. Alle Netzausgaben ergaben eine kontinuierlichen Wert von 1. Es ist 
nicht nachzuvollziehen, ob ein Fehler in der Datenrepräsentation oder in der Netzberechnung 
vorliegt. Da aber auch andere Zahlenbewertungen für die Abflußbereitschaft der unterschied- 
lichen Bodenarten mit dem gleichen Ergebnis getestet wurden liegt der Verdacht nahe, daß 
der Fehler im KNN auftreten muß. Dieses muß diese zusätzlichen Eingangsdaten in einer 
Weise werten, daß sich solche falsche Ergebnisse ergeben. Der Grund dafür konnte nicht 
festgestellt werden. 

6.4.5   Bewertung der Ergebnisse der Hochwasservorhersage 

Die KNN zeigen hier wie bei der Kontinuumsbetrachtung das gleiche, sehr bald sich ein- 
stellende, statische Verhalten. Die internen Verbindungen als Repräsentanten der Fließwege 
im Einzugsgebiet werden in der Trainingsphase auf Null gesetzt, sie verlieren dadurch jede 
Bedeutung für weitere Betrachtungen. 

Gelang es den KNN beim Abflußkontinuum noch, das Lernmuster nachzubilden, so ist dies 
bei den stündlichen Daten nicht mehr möglich. Solche KNN, die selbst in der Lernphase 
große Fehler machen, können natürlich keine vernünftige Vorhersage treffen. 

Warum sich dieses Unvermögen des KNN so einstellt, konnte nicht zweifelsfrei geklärt wer- 
den. Es läßt sich eigentlich nur dadurch erklären, daß: 

• die höhere zeitliche Auflösung der meteorologischen Eingangsdaten und 

• die repräsentativen NDVI-Monatsmittel 

in keinem so deutlichen funktionalen Zusammenhang mit dem Abfluß stehen. Daß das KNN 
nicht einmal in der Lage ist, die Trainingsmuster zu erlernen weist darauf hin, daß zwischen 
Niederschlag und Abfluß in dieser zeitlichen Auflösung ein so geringer Zusammenhang be- 
steht, daß er vom KNN nicht abgebildet werden kann. 
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6.5   Bewertung alternativer Netztopologien und Ansätze 

Es wurden im Laufe des Projektes eine Vielzahl verschiedener Lernverfahren und Aktivie- 
rungsfunktionen getestet. Es hat sich gezeigt, daß ein einfaches Feed-Forward-Netz mit 
Backpropagation-Lernverfahren die besten Ergebnisse mit hinreichend kurzen Trainingszei- 
ten liefert. Zusammenfassend läßt sich festhalten: 

• Die Verwendung der logistischen Aktivierungsfunktion fiog(x) = j^ für den Wer- 
tebereich von 0 bis 1 liefert für die vorliegenden Arbeiten die besten Anpassungsergeb- 
nisse. Untersuchungen mit anderen Aktivierungsfunktionen (tanh(x), linear) ergaben 
bei keinem der getesteten Netze eine Verbesserung der Ergebnisse. 

• Die Verwendung von Time-Delay-Netzen bringt im Vergleich zu einem Zeitfenster 
über den Eingangsdaten (1,2 oder mehr Eingangsdaten vorheriger Messungen) bei 
Feed-Forward-Netzen keine Verbesserung der Ergebnisse. Die Anwendung wird hin- 
gegen umständlicher und das Training langwieriger. Der Unterschied der beiden An- 
wendungen liegt nur in der unterschiedlichen Gewichtung zurückliegender Daten. Bei 
Feed-Forward-Netzen überläßt man es dem Netz, diese zu gewichten, bei Time-Delay- 
Netzen ist dies über deren Verknüpfungen vorbestimmt. 

• Der Test von Partiell-Rekurrenten Netzen, bei denen durch spezielle Kontextzellen die 
Zeitinformation im Netz berücksichtigt wird, lieferte ebenfalls keine besseren Ergeb- 
nisse wie mit den Standardnetzen. Die Eintrittszeitpunkte der Abflußspitzen werden 
zwar etwas besser, deren Höhe aber hingegen generell zu niedrig vorhergesagt. Somit 
weisen sie keine nennenswerten Vorteile gegenüber den Feed-Forward-Netzen auf. 

Der Einsatz von Radiale-Basisfunktionen-Netze (RBF-Netze) ergab auch nach längerer 
Untersuchung keine sinnvollen Ergebnisse. Da ein Programmfehler nicht ausgeschlos- 
sen werden kann, wird auf diese Anwendung nicht weiter eingegangen. 

Bei den bisher verwendeten größten Netzen in der komplexen Netztopologie (10057 
Neuronen bei 7289 Verbindungen) stößt man selbst auf leistungsfähigen Workstations 
an die Handhabbarkeit dieser Netze. Die Trainingszeiten liegen für 1000 Zyklen bei 
ca. 330 Minuten, an einen sinnvollen Einsatz ist in der Praxis mit diesen Netzen auf 
seriellen Rechnern nicht mehr zu denken. Spätestens hier muß man Parallelcomputer 
einsetzen. 

• 

• 
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7   Einsatz von Künstlichen Neuronalen Netzen zur Abflußprognose 

7.1   Allgemeines 

Im Bereich der Hydrologie ist eine zuverlässige Abflußvorhersage und langfristige Prognose 
der Abflüsse eine der fundamentalen Aufgaben. Hierfür existieren für eine Vielzahl unter- 
schiedlicher Anwendungen ganz unterschiedliche Modelltypen mit unterschiedlichen Mo- 
dellansätzen. 
In der wasserwirtschaftlichen Praxis werden N-A-Modelle zur Beschreibung der Abfluß- 
entstehung im Einzugsgebiet, Oberflächenwasserbewirtschaftungsmodelle für die Bewirt- 
schaftung ganzer Einzugsgebiete sowie Zeitreihenmodelle für die Beschreibung des stati- 
stischen Zusammenhangs von zwei und mehr Variablen eingesetzt. KNN werden hierbei als 
Zeitreihen- und N-A-Modell eingesetzt. 

Gegenüber einer Hochwasservorhersage, die auf einer kurzfristigen Vorhersage von Abflüs- 
sen auf der Basis aktuell gemessener Daten beruht, kann die Prognose von Abflüssen als sto- 
chastische Vorhersage bezeichnet werden. Hier stehen nicht möglichst exakte Kurzzeitvor- 
hersagen sondern langfristige Aussagen über ein generelles Abflußverhalten im Vordergrund. 
Basis einer Prognose sind nicht aktuell gemessene Daten, sie beruht meist auf geschätzten 
oder wiederum prognostizierten Eingangsdaten. Den Definitionen von [Blaschke et al., 1987] 
und [Plate, 1978] folgend ist eine begriffliche Abgrenzung von Vorhersage und Prognose wie 
folgt möglich (Tabelle 36). 

Tab. 36: Vergleich von Vorhersage und Prognose 

Vorhersage Prognose 
Angabe eines Wertes eines Merkmals 
mit Bezug zur aktuellen Situation 

Angabe eines Wertes eines Merkmals 
ohne Bezug zur aktuellen Situation 

Möglichst exakte Angabe des Wertes Statistische Aussage über mögliche Werte 
Angabe des Wertes zu einem exakt 

anzugebenden Zeitpunkt 

Angabe zu beliebigen Zeitpunkten inner- 
halb 
einer Zeitspanne 

Hohe Zuverlässigkeit der Vorhersage 
zu einem bestimmten Zeitpunkt 

Beliebig kleine Zuverlässigkeit für einen 
exakten Zeitpunkt innerhalb des Zeitinter- 
valls 

Zufallsanteil e(t) der Systemfunktion 
im Vergleich zur Vorhersage y(t) klein 

e(t) kann beliebig groß oder klein sein, muß 
aber den gesamten Bereich der Merkmals- 
ausprägung abdecken 

Der Vorteil von KNN ist, daß kein umfangreiches Expertenwissen bekannt sein, keine kom- 
plexen Differentialgleichungen gelöst oder aufwendige Akquisition, Aufbereitung und For- 
malisierung des Problemwissens betrieben werden müssen. Diesem datenbasierten Ansatz 
für die Prozeßmodellierung steht der Nachteil gegenüber, daß KNN keine Erklärung der Lö- 
sung liefern können, da sie lediglich ein implizites Modell des untersuchten Problems ab- 
leiten, dieses aber kaum weiter analysiert werden kann. Diese Vor- und Nachteile sollen im 
Hinblick auf die Anwendbarkeit von KNN im Bereich der Prognose des Abflußkontinuums 
hier näher untersucht werden. 
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7.2   Vorgehensweise 

Die Untersuchungen der Kontinuums- und Hochwasserberechnung haben gezeigt, daß alleine 
auf der Basis meteorologischer Eingangsdaten keine sinnvollen Ergebnisse zu erzielen sind. 
Das KNN war in keiner der untersuchten Varianten in der Lage, die Niederschlag-Abfluß- 
Beziehung zu erlernen und abzubilden. Es macht daher keinen Sinn, eine Abflußprognose 
mit diesen Daten durchzuführen. Aufgrund dessen ist diese prinzipielle Untersuchung aus- 
schließlich auf der Basis von hydrologischen Eingangsdaten gemacht worden. Diese erlauben 
noch am ehesten, eine grundsätzliche Aussage über die Möglichkeiten einer Prognose von 
Abflüssen mittels KNN treffen zu können. Da das grundsätzliche Verhalten der KNN bei un- 
terschiedlichen Eingangsdaten unabhängig von der Netztopologie ist, sind hier alle Arbeiten 
aufgrund der Einfachheit mittels des trivialen Ansatzes durchgeführt worden. 

Prognostizierte Abflußganglinien sind schwer zu erstellen. Ein mögliches zukünftiges Ab- 
flußverhalten ist unter geänderten Rahmenbedingungen (andere Landnutzung, Klimaände- 
rung, geänderte Niederschlagscharakteristik) nicht bekannt. Daher werden für diese Unter- 
suchung unterschiedliche Ausschnitte aus langen gemessenen Abflußganglinien an den drei 
Pegeln (Bayreuth, Theisau, Schwürbitz) im Einzugsgebiet des Oberen Mains auf unterschied- 
liche Dynamikbereiche (10%, 20%, 40%, ... der gemessenen Reihen) normiert und dem 
KNN zum Training angelegt (Abbildung 41). 

Abb. 41: Schematische Darstellung der unterschiedlichen Dynamik der Trainings- und Vali- 
dierungsdaten 

Die Länge dieser Ausschnitte variiert zwischen einem Jahr extremer Niedrig- und Hochwas- 
serabflüsse und 18 Jahren mit der ganzen Dynamik bisher aufgetretener Abflüsse. Dies setzt 
die Annahme voraus, daß sich die Abflußcharakteristik für die prognostizierte Zukunft nicht 
ändert, allein die Abflußhöhe wird als variabel angenommen. 
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Hierdurch sind eine ganze Reihe von trainierten Netzen verfügbar, die gänzlich unterschiedli- 
cher Abflußcharakteristik folgen. Die trainierten Netze werden wiederum mit unterschiedlich 
langen und unterschiedlich ausgeprägten Validierungszeiträumen getestet, um die berechnete 
Abflußganglinie im Vergleich zur gemessenen hinsichtlich Qualität und Quantität der Abflüs- 
se hin zu interpretieren und zu bewerten. Die qualitative Bewertung und Beschreibung der 
beiden Abflußganglinien wird rein visuell durchgeführt. So sind theoretische Aussagen über 
Anwendbarkeit und Güte der Prognose für ganz unterschiedliche Teilaspekte des Abflußge- 
schehens möglich. 

Für die Untersuchung werden eine ganze Reihe verschiedener Zeitausschnitte aus den gemes- 
senen Abflußganglinien der Pegel verwendet. In Tabelle 37 sind die untersuchten Ausschnitte 
mit ihrer Abflußcharakteristik aufgeführt. Ausgewählt werden Zeiträume mit möglichst ex- 
tremen Abflußverhaltens, die das ganze Spektrum möglicher Abflüsse in den vorliegenden 
Zeitreihen repräsentieren. Hervorgehoben sind zwei Zeitausschnitte am Pegel Bayreuth, de- 
ren Ergebnisse im folgenden näher dargestellt sind. 

Tab. 37: Statistik der gemessenen Abflüsse für die verschiedenen, verwendeten Zeiträume 
der Pegel Bayreuth, Theisau und Schwürbitz 

Pegel Gemessener 

mittlerer Abfluß 

MQg 

Standard- 

abweichung 

SMQ9 

m 

Gemessener 

Scheitelabfluß 

Verwendete Zeiträume für Training und Prognose 

Bayreuth, 1.11.1963-31.10.1973 3.15 4.44 105.94 

Bayreuth, 1.11.1967-31.10.1972 3.04 4.73 105.94 

Bayreuth, 1.11.1969-31.10.1970 4.30 7.34 105.94 

Bayreuth, 1.11.1972-31.10.1973 1.98 1.37 10.20 

Bayreuth, 1.11.1974-31.10.1992 3.24 4.30 55.50 

Theisau, 1.12.1970-30.11.1975 10.38 11.35 164.00 

Theisau, 1.11.1971-30.11.1972 6.95 3.25 26.70 

Theisau, 1.11.1975-31.10.1988 15.37 19.59 211.00 

Theisau, 1.11.1986-31.10.1988 23.38 31.35 211.00 

Schwürbitz, 1.12.1970-30.11.1975 23.74 26.33 295.00 

Schwürbitz, 1.11.1971-30.11.1972 16.22 11.97 86.00 

Schwürbitz, 1.11.1975-31.10.1988 33.26 39.88 557.00 

Schwürbitz, 1.11.1986-31.10.1988 45.24 56.31 503.00 
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7.3   Ergebnisse 

Bei allen Anwendungen an allen Pegeln hat sich ein sehr ähnliches Verhalten eingestellt. Im 
folgenden sollen exemplarisch die Ergebnisse des Pegels Bayreuth (hervorgehoben in Tabelle 
37) aufgezeigt werden, die Ergebnisse sind so auch an den anderen untersuchten Pegel im 
Einzugsgebiet aufgetreten. 

Es zeigt sich, daß in Abhängigkeit des gewählten Trainingszeitraums mit der entsprechenden 
Abflußcharakteristik sich folgendes Prognoseverhalten der KNN einstellt: 

• Die KNN, die mit Abflußganglinien trainiert worden sind, deren Abflußmaxima gerin- 
ger sind als im Prognosezeitraum aufgetreten, überschätzen generell die Abflüsse (Ab- 
bildung 42). Die Netze stellen sich auf ein niedriges Niveau der Abflüsse ein und sind 
nach dem Training nicht mehr in der Lage, dieses statische Verhalten ohne neuerliches 
Antrainieren zu korrigieren. Bei einer Prognose für die Zukunft ist ein Nachtrainieren 
aber zumindest für das überwachte Lernen mit Hilfe von bekannten Trainingsmustern 
nicht möglich, da sie zu dem Zeitpunkt nicht bekannt sind. 
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0.6 
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' gemessen 

-0.40 
1.11 1969  1.12.        1.1 1.2. 1.3 1.4. 1-5. 1.6. 1.7. 1.8. 1.9.        1.10.  1.11.1970 

Abb. 42: Prognose möglicher hoher Abflüsse mit einem zu gering trainiertem KNN; Trai- 
ningsphase 1.11.1972 - 31.10.1973, Validierungsphase 1.11.1969 - 31.10.1970 
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• Umgekehrt verhält es sich mit KNN, die mit Abflußganglinien trainiert worden sind, 
deren Abflußmaxima höher sind als im Prognosezeitraum aufgetreten. Diese unter- 
schätzen fast ausnahmslos den Abfluß (Abbildung 43). 
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Abb. 43: Prognose möglicher niedriger Abflüsse mit einem zu hoch trainiertem KNN; Trai- 
ningsphase 1.11.1969 - 31.10.1970, Validierungsphase 1.11.1972 - 31.10.1973 

• In beiden Fällen werden die Abflußspitzen in der Regel unterschätzt. Selbst bei einer 
prinzipiellen Überschätzung der Abflüsse durch das KNN ist es auch hier nicht in der 
Lage, die Spitzenwerte des Abflusses richtig in ihrer Höhe zu prognostizieren. 
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• Die Abweichung der prognostizierten von der gemessenen Abflußhöhe ist abhängig 
vom Verhältnis der Abflußspitzenhöhe im Trainingsmuster und im Prognosezeitraum. 
Je größer diese Differenz und je höher die zu prognostizierende Abflußspitze, desto 
größer ist auch der Fehler in der Prognose. Die prognostizierten Abflüsse erschei- 
nen gestaucht oder gestreckt gegenüber den Vergleichs werten. Das Stauchungs- oder 
Streckungsverhältnis ist abhängig von dem Verhältnis der maximalen Abflußspitzen 
der Muster zueinander. 

• Die Form und Charakteristik der Abflußganglinie wird in ihrer Qualität andeutungs- 
weise prognostiziert, jedoch variiert die Quantität der Abflüsse unter o. a. Bedingun- 
gen (Abbildung 44). Dies ist dadurch zu erklären, daß hohe Eingabewerte eine hohe 
Ausgabe, niedrige Eingabewerte eine niedrige Ausgabe bewirken. KNN beschränken 
sich in dieser Anwendung mit hydrologischen Eingangsdaten auf ein lineares Regres- 
sionsmodell, daß diese einfache Beziehung impliziert. 

1.0 T 
— berechnet 
•■-•gemessen 

1.2.1970 1.7. 1.8.1970 

Abb. 44: Ausschnitt einer Abflußberechnung des Pegels Bayreuth, 1.2.1970 - 31.8.1970 
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• Eine Verringerung des Dynamikumfangs der Eingangsdaten mittels Herabsetzen der 
Intervallgrenzen auf 80 % oder 60 % der Originalwerte führt nicht dazu, daß die KNN 
höhere als in den Trainingsdaten aufgetretene Abflüsse richtig prognostizieren können 
(Abbildung 45). Es führt lediglich dazu, daß die berechneten Abflüsse sich in einem 
engeren Band (dem der Intervallgrenzen) bewegen, die prinzipielle Über- oder Unter- 
schätzung der Abflüsse in Abhängigkeit der verwendeten Eingangs- und Ausgangsda- 
ten bleibt weiterhin bestehen. 

-0.20 
1.11.1969 1.11.1970 

Abb. 45: Um 20 % verringerte Intervallgrenzen für das Training des KNN, Pegel Bayreuth, 
1.11.1969-31.10.1970 

• Die Länge der gewählten Trainingszeiträume ist für die Güte einer Prognose nicht aus- 
schlaggebend, bereits kurze Zeiträume der Trainingsmuster ergeben nahezu gleiche 
Ergebnisse wie mehrjährige Reihen, wenn sie die relevanten Trainingsmuster beinhal- 
ten. 
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7.4   Bewertung der Abflußprognose mit KNN 

In der vorliegenden Arbeit wird die Möglichkeit flächenhafter Abflußmodellierung mittels 
KNN unter Verwendung flächenhafter Eingangsdaten untersucht. Hierfür kommen eine Rei- 
he von Eingangsdaten einzeln und in verschiedenen Kombinationen miteinander zum Einsatz 
(Tabelle 38). 

Tab. 38: Untersuchte Varianten 

Meteorologische Eingangsdaten 
Niederschlag 
Temperatur 
Sonnenscheindauer 
Schneehöhe 

Variante 2-4, 6-7,9-13,15-46 
Variante 3, 4, 11-13, 22,23,29,38,46 
Variante 3, 4, 11-13 
Variante 3,4, 11-13 

Hydrologische Eingangsdaten 
Abfluß der flußaufwärts gelegenen 
Oberliegerpegel in einer zeitlichen 
Auflösung von Stunden und Tagen 

Variante 1,4, 5, 7, 8,12-14, 16,17 

Topographische Eingangsdaten 
Digitales Höhenmodell 
Landnutzung 
Bodenarten 

Variante 18-46 
Variante 24-29, 34-38, 42-46 
Variante 39-46 

Abgeleitete Eingangsdaten 
Lauflängenindex (Maß für die Entfernung 
zum Untersuchungspegel) 
Vörregenindex (Maß für die Vorfeuchte 
im Einzugsgebiet) 

Variante 20, 21, 23, 25 

Variante 19, 21, 23 25 

Neben dem Multi-Layer-Perceptron mit Standard Backpropagation Lernverfahren und logi- 
stischer Aktivierungsfunktion werden eine Reihe anderer Netze, Aktivierungsfunktionen und 
Lernverfahren getestet. Da sich aber mit keinem alternativen Ansatz eine Verbesserung der 
Ergebnisse erzielen läßt wird auf eine detaillierte Darstellung verzichtet. 

Die KNN werden durch überwachtes Lernen trainiert. Hierbei werden dem Netz in der Trai- 
ningsphase die zu berechnenten Ausgangsdaten mit angelegt. Durch Gewichtsänderungen 
wird die Differenz zwischen tatsächlichem und gewünschtem Output iterativ minimiert, das 
KNN erlernt den Systemoperator der abzubildenden Funktion. 

Generell hat sich gezeigt, daß es mit KNN nicht möglich ist, ohne Verwendung von Ab- 
flußdaten der Oberliegerpegel sinnvolle Ergebnisse zu erzielen. Allein auf der Basis der in 
Tabelle 38 aufgeführten Eingangsdaten ist es in keinem Fall gelungen, die Abflüsse korrekt 
zu berechnen oder vorherzusagen. 
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Unter dieser Einschränkung liefert die einfache Netztopologie die besten Ergebnisse. Neben 
den punktuellen stationsbezogenen Meßreihen kommt hier als weitere Informationsebene die 
Lagebeziehung der Meßstellen im Untersuchungsgebiet untereinander und deren Entfernung 
zum Untersuchungspegel zum tragen (Abbildung 19). Durch die Integration dieser Informa- 
tionen in das Netzdesign können ohne großen Mehraufwand zum Teil sehr gute Vorhersagen 
getroffen werden. 

Bei der flächenhaften Abflußmodellierung mittels KNN kommen räumlich verteilte Ein- 
gangsdaten zum Einsatz (komplexe Netztopologie). Hier ist der Einsatz punktueller Ab- 
flußdaten der Oberliegerpegel nicht möglich. Das KNN ist dergestalt, daß es das Unter- 
suchungsgebiet rasterpunktbezogen abbildet und die Fließwege im Einzugsgebiet über die 
Verknüpfungen der Neuronen untereinander detailliert nachzeichnet (Abbildung 21). 

Dem KNN gelingt es mit der komplexen Netztopologie mit keiner Kombination an Eingangs- 
daten, den Abfluß korrekt zu berechnen. Wenngleich die Trainingsergebnisse sehr gut sind, 
zeigt sich in der stark fehlerhaften Abflußvorhersage, daß das Netz jegliche Generalisierungs- 
leistung verloren hat. Die große Anzahl an freien adaptierbaren Verbindungen im Hidden 
Layer führt dazu, daß das Netz übertrainiert ist. Da sich diese Überanpassung spontan von 
nicht trainiert zu sofort übertrainiert einstellt, läßt sich dies auch nicht durch verkürzte Lern- 
phasen verhindern. Der intensive Dateneinsatz verhindert hier die Abflußberechnung mittels 
KNN. 

In Anlehnung an die bisher häufigste Verwendung von KNN im Bereich der Hydrologie wer- 
den auch Berechnungen ohne Berücksichtigung von Raum- oder anderweitiger Informatio- 
nen (triviale Methode) durchgeführt. Alle meteorologischen wie hydrologischen Eingangs- 
daten fließen gleich gewichtet ins Netz, weitere Informationen werden nicht berücksichtigt. 
Dem Netz wird gänzlich selbst überlassen, eine Beziehung zwischen diesen Eingangs- und 
den gewünschten Ausgangsdaten zu finden und die Relevanz einzelner Stationen zu gewich- 
ten (Abbildung 18). 

Wie bei der einfachen Netztopologie auch zeigt sich hier, daß eine Abflußmodellierung al- 
lein auf der Basis meteorologischer Daten nicht möglich ist. Erst unter ausschließlicher oder 
zusätzlicher Verwendung von Abflußdaten der Oberliegerpegel ist dies hinreichend genau 
möglich. Dem KNN gelingt es nicht, die komplexe, hoch nichtlineare Beziehung zwischen 
Niederschlag und Abfluß mit all seinen Modifikationen durch andere meteorologische Ein- 
flußgrößen abzubilden. 
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All dies zeigt sich in Tabelle 39, in der anhand des Merkmals prozentuale Abweichung 
AMQ[%] der berechneten von den gemessenen Abflüssen diese Ergebnisse auszugsweise 
dargestellt sind. 

Tab. 39: Vergleichende Gegenüberstellung der mittleren prozentualen Abweichung 
AMQ[%] der berechneten von den gemessenen Abflüssen der unterschiedlichen Ansätze 

Abfluß von Oberliegerpegeln als Eingangsdaten 
Kontinuum Hochwasser 

trivial einfach komplex trivial einfach komplex 

17.31 14.41 — -72.22 51.43 — 

1.09 5.63 — -92.96 12.32 — 

-9.71 -11.25 — -95.75 -11.41 — 
Niederschlag als Eingangsdaten 

Kontinuum Hochwasser 
trivial einfach komplex trivial einfach komplex 

-68.19 -72.83 -3.78 24.24 -0.18 28.57 
-66.18 -76.47 105.29 4.36 -12.28 10.29 

-67.48 -73.40 367.95 — — — 
Niederschlag und Abfluß von Oberliegerpegeln als Eingangsdaten 

Kontinuum Hochwasser 
trivial einfach komplex trivial einfach komplex 

21.47 0.41 — -18.88 -10.00 — 

-25.77 -0.35 — -16.21 -9.68 — 

-13.30 -5.00 — — — — 

Eine flächenhafte Abfiußmodellierung auf der Basis raumbezogener Eingangsdaten, wie dies 
mit den klassischen N-A-Modellen in der Hydrologie seit langem durchgeführt wird, ist mit 
KNN nicht möglich. Hauptgrund für das Scheitern ist die Größe der Netze und der damit ver- 
bundenen Anzahl an freien, vom Netz adaptierbaren Gewichte. Die große Zahl an Gewich- 
ten verhindert selbst in kleinen Einzugsgebieten und grober räumlicher Auflösung jegliche 
Generalisierung der erlernten Prozeßfunktion. Damit verliert aber das KNN sein Potential, 
komplexe nichtlineare Systemoperatoren in einfacher Weise abzubilden. Dieses Hauptmerk- 
mal und der große Vorteil der KNN gegenüber komplizierten, aufwendigen physikalischen 
Beschreibungen des Abfiußprozesses kommt so nicht mehr zum Tragen. 
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Daneben gilt, daß KNN vollständig bestimmt sind durch die Charakteristik der angelegten 
Trainingsmuster. Sie können nur den Dynamikumfang prognostizieren, der ihnen auch in 
der Lernphase bekannt gemacht worden ist. Ihre Generalisierungsleistung beschränkt sich 
auf die abzubildende Funktion selbst, nicht aber auf mögliche Extremwerte oder unbekannte 
Größen einer unbekannten Zukunft, die nicht im Lernmuster enthalten sind. Sie sind „Pa- 
pageienmodelle", die aufgrund ihrer Abhängigkeit von den Eingangsdaten Vorhersagen nur 
für unveränderte Randbedingungen erlauben. Verändern sich die Rahmenbedingungen, die 
in den Eingangsdaten der Trainingsphase impliziert sind, gelten die erlernten Strukturen im 
KNN nicht mehr. 

Läßt man den Versuch einer flächenhaften Abflußmodellierung außer Acht, so lassen sich 
trotz allem im Bereich der kurzfristigen Vorhersage mit der einfachen Netztopologie gegen- 
über der bisher häufig verwendeten trivialen Methode zum Teil deutliche Ergebnisverbesse- 
rung erzielen. Allein die Berücksichtigung der Lage- und Raumbeziehungen der Meßstellen 
im Einzugsgebiet führt ohne großen Mehraufwand an Datenbereitstellung oder Rechendauer 
zu diesem Erfolg. 

Dieses Einbringen von a priori Wissen vom Anwender birgt so viele Vorteile, daß es dem 
trivialen Ansatz immer vorzuziehen ist. Die notwendigen Informationen hierfür können leicht 
aus Kartenmaterial bestimmt werden. Der geringe Mehraufwand steht in keinem Verhältnis 
zu den deutlichen Verbesserungen der Berechnungsergebnisse, die man damit erzielen kann. 
Die einfache Netztopologie ist somit gerade auch für einen praktischen Einsatz geeignet, bei 
dem es nicht auf die Analyse der zugrundeliegenden Prozesse ankommt sondern schnelle, 
robuste und hinreichend genaue Verfahren ohne aufwendige Datenerhebung gefragt sind. 
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Anhang A: 

Tabellen und Abbildungen zur flächenhaften Berechnung des Abflußkontinuums auf Tages- 
basis im Einzugsgebiet des Oberen Mains. 

Die Tabelle gibt die Differenz und Korrelation zwischen berechneten und gemessenen Ab- 
flüssen für die Pegel Bayreuth, Theisau und Schwürbitz wieder. Zeitfenster der Berechungen 
ist ein Tag. Die Abbildung zeigt die berechnete Abflußganglinie am Pegel Bayreuth für den 
Zeitraum 1.11.1988 -1.11.1991 mit dem Trainingsmuster 1.11.1985 - 1.11.1986. 
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l) Niederschlag als Eingangsdatensatz. Variante 18 

Pegel MQb 

[%) 

AMQ MQdijj SMQuff rMQb,MQ9 
Elog 

Training 
B, 1.11.85 3.17 7.67 0.23 2.69 0.75 0.102 

T, 1.10.74 29.66 1.32 0.39 19.06 0.68 0.264 

SW, 10.12.86 80.67 0.96 0.76 91.09 0.48 -0.370 

Validierung 
B, 1.11.88 2.43 -3.78 -0.10 2.96 0.35 0.001 

T, 31.10.80 33.13 105.29 16.99 19.06 0.25 -1.413 

SW, 6.11.80 167.93 367.95 132.04 148.43 0.09 -3.875 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdiff. Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQdif, ■ Standardabweichung; rMQb,MQg- Korrelationskoeffizient; Eiog: log Effizienz 
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Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Bayreuth, 1.11.1988 -1.11.1991 mit 
dem Trainingsmuster 1.11.1985 -1.11.1986, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag als Eingangs- 
datensatz 
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2) Niederschlag und Vorregenindex über 30 Tage als Eingangsdatensatz, Variante 19 

Pegel MQb 

[%] 

AMQ 

[%] 

MQdi/f 

ffl 
SMQdl/, rMQb,MQ9 

[-] 
Elog 

H 
Training 

B, 1.11.85 2.95 -0.04 -0.01 2.66 0.75 0,179 
T, 1.10.74 29.12 -0.52 -0.15 19.02 0.68 0.284 

SW, 10.12.86 75.11 -0.45 -0.34 40.92 0.92 0.714 
Validierung 

B, 1.11.88 2.20 -12.69 -0.32 2.91 0.37 0.104 
T, 31.10.80 30.70 90.18 14.56 27.11 0.20 -1.200 
SW, 6.11.80 48.28 34.00 12.25 63.99 0.01 -0.775 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdif}: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQd,ff ■ Standardabweichung; rMQbiMQg: Korrelationskoeffizient; Elog: log Effizienz 
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 Training berechnet 
*■•••» Training gemessen 

ä 
E 
O 
g-0.5 

-1.0 

yt-y^^ VW'1""^""'4? 7 ^-^ 

_L 
1.11.1988 1.11.1989 1.11.1990 1.11.1991 

Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Bayreuth, 1.11.1988 - 1.11.1991 mit 
dem Trainingsmuster 1.11.1985 -1.11.1986, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag und Vorregen- 
index über 30 Tage als Eingangsdatensatz 
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3) Niederschlag und Lauflängenindex im Einzugsgebiet Eingangsdatensatz. Variante 20 

Pegel MQb AMQ MQdi/f 

M 
Training 

B, 1.11.85 
T, 1.10.74 

SW, 10.12.86 

2.94 
29.11 
74.01 

-0.08 
-0.56 
-1.91 

-0.00 
-0.17 
-1.44 

Validierung 

B, 1.11. 
T, 31.10.80 
SW, 6.11.80 

2.23 
32.46 
38.26 

-11.54 
101.04 
6.20 

-0.29 
16.31 
2.24 

S, MQüjf TMQb,MQg 

2.67 
19.06 
42.83 

0.75 
0.68 
0.91 

2.94 
26.62 
62.01 

0.36 
0.20 
0.04 

Ei °9 

0.181 
0.283 
0.701 

0.105 
-1.361 
-0.433 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdin: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQHH- Standardabweichung; rMQb,MQ3

: Korrelationskoeffizient; Eiog: log Effizienz 

1.0 

0.8 

~TT~ 

 Training berechnet 
*••-•* Training gemessen 

.0.0 

E 
O 
g-0.5 

-1.0 

r>- "r 'iiw<    '"''U M- 

_L 
1.11.1989 1.11.1990 1.11.1991 

Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Bayreuth, 1.11.1988 -1.11.1991 mit 
dem Trainingsmuster 1.11.1985 - 1.11.1986, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag und Lauflän- 
genindex im Einzugsgebiet als Eingangsdatensatz 



4) Niederschlag und Temperatur als Eingangsdatensatz. Variante 22 

Pegel MQt AMQ 

B, 1.11.85 
T, 1.10.74 

SW, 10.12.86 

Training 

MQdifj 

2.84 
29.43 
60.40 

-3.59 
0.55 

-24.41 

-0.11 
0.16 

-19.51 

B, 1.11.88 
T, 31.10.80 
SW, 6.11.80 

5.60 
33.13 

402.17 

Validierung 
122.09 
105.29 

1020.72 

3.08 
16.99 

366.29 

JMQd„f 

J1L 
fMQbMQg 

2.02 
16.68 
30.74 

0.87 
0.76 
0.96 

10.49 
25.75 

247.20 

-0.11 
0.25 
-0.39 

Anhang A 

Ei og 

0.313 
0.389 

-34.974 

-2.184 
•1.413 

-15.958 

MQh: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdi}f: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQd,fl: Standardabweichung; rMQh,MQ9

: Korrelationskoeffizient; E,og: log Effizienz 

1.0 

0.8 

i ii 

 Training berechnet 
*■■•■♦ Training gemessen 

E 
O 
g-0.5 

Validierung Differenz 

rtt**^^ jfy Imjiyv. ,V^,JWYY '"r-y^ 

■1.0 
1.11.1988 1.11.1989 1.11.1990 1.11.1991 

Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Bayreuth, 1.11.1988 - 1.11.1991 mit 
dem Trainingsmuster 1.11.1985 -1.11.1986, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag und Tempera- 
tur als Eingangsdatensatz 
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5) Niederschlag und Differenz aufeinander folgender NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz, 
Variante 24 

Pegel MQb AMQ 

[%] 
MQdiff ^MQdiff rMQb,MQg 

[-1 
Elog 

H 
Training 

B, 1.11.85 2.92 -0.96 -0.03 1.48 0.93 0.682 

T, 1.10.74 28.50 -2.63 -0.77 16.12 0.78 -0.474 

SW, 10.12.86 70.48 -6.58 -4.97 33.74 0.94 -4.606 
Validierung 

B, 1.11.88 2.17 -14.12 -0.36 2.77 0.43 0.234 

T, 31.10.80 25.97 60.86 9.83 35.93 -0.14 -8.822 
SW, 6.11.80 127.10 252.79 91.07 201.57 -0.022 -16.33 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdiff. Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQdiff '■ Standardabweichung; rMQb,MQg'- Korrelationskoeffizient;.E'(0p: log Effizienz 

1.0 

0.8 

0.6 
E 
0 

1.11.1985     1.12. 1.1. 

 Training berechnet 
*-■•■* Training gemessen 

iiiifrinilV iimlUifaiii ¥ 
1985      1.12. 1.1. 1.2. 1.3. 1.4. 1.5. 1.6. 1.7. 1.8. 1.9. 1.10.      1.11.1986 

1.0 

-1.0 

Validierung berechnet 
• Validierung gemessen 

^Ar ■JrtyA 
Validierung Differenz 

1.11.18 1.11.1990 1.11.1991 

Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Bayreuth, 1.11.1988 -1.11.1991 mit 
dem Trainingsmuster 1.11.1985-1.11.1986, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag und Differenz 
aufeinander folgender NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz 
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6) Niederschlag und reale NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz. Variante 26 

Pegel MQb 

[%] 

AMQ MQdiff ^MQdiff rMQb,MQg 

[-] 
Elog 

H 
Training 

B, 1.11.85 2.84 -3.63 -0.11 2.92 0.69 -7.310 
T, 1.10.74 28.88 -1.33 -0.39 15.86 0.79 -0.390 

SW, 10.12.86 73.31 -2.84 -2.14 37.84 0.93 -2.924 
Validierung 

B, 1.11.88 2.82 11.66 0.29 3.71 0.12 -12.162 
T, 31.10.80 51.14 216.74 34.99 46.89 -0.25 -4.371 
SW, 6.11.80 27.22 -24.16 -8.67 76.11 0.07 -5.137 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdif}: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQdtlt: Standardabweichung; rMQbMQg: Korrelationskoeffizient; Elog: log Effizienz 

1.0 

0.8 

a 0.6 
E 
O 
g>0.4 

0.2 

.^j^Pyy 0.0 
1.11.1985     1.12. 1.2. 1.3. 

1.0 

0.8 

E 
O 
§0.4 

0.2 

0.8 

EO.0 

-0.5 

-1.0 

\ 
^v^p^uLAV^-n- K ^u 

iiiftiiwrtMmftii 

— Training berechnet 
-»Training gemessen 

yk.-J' % 
1.8. 1.9. 1.10.     1.11.19 

Validierung berechnet 
• Validierung gemessen 

^^at ̂ iL 
Validierung Differenz 

1.11.1988 
_L 

1.11.1989 1.11.1990 1.11.1991 

Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Bayreuth, 1.11.1988 - 1.11.1991 mit 
dem Trainingsmuster 1.11.1985 - 1.11.1986, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag und reale 
NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz 
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7) Niederschlag und invertierte reale NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz, Variante 27 

Pegel MQb 

[%] 

AMQ 

[%] 

MQdifj SMQdifl 1"MQb,MQg 

[-] 
Elog 

Training 
B, 1.11.85 2.87 -2.73 -0.08 3.03 0.66 -0.006 
T, 1.10.74 28.85 -1.43 -0.42 15.49 0.80 -0.074 

SW, 10.12.86 70.93 -6.00 -4.52 37.35 0.93 -2.002 
Validierung 

B, 1.11.88 2.83 12.17 0.31 3.64 0.09 -0.676 
T, 31.10.80 51.40 218.37 35.26 50.75 -0.26 -5.700 
SW, 6.11.80 53.15 47.53 17.12 109.71 0.09 -4.48 

MQb'- Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdifj: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQdiff '■ Standardabweichung; rMQt.MQ,: Korrelationskoeffizient; E\og: log Effizienz 

1.0 

0.8 

E 
O 

0.2  - 

0.0 
1.11.1985     1.12. 

*? 1 
I * - 

- I  Training berechnet 
*— * Training gemessen 

- 

~ f t 
- 

u 
"mmtmi " 

:* Hl 

1 
ti' 

* 
- 

1.2. 1.3. 1.5. 1.6. 1.7. 1.8. 1.9. 1.10.     1.11.1986 

1.11.1988 1.11.1989 1.11.1990 1.11.1991 

Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Bayreuth, 1.11.1988 -1.11.1991 mit 
dem Trainingsmuster 1.11.1985 -1.11.1986, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag und invertierte 
reale NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz 
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8) Niederschlag und binarisierte NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz. Variante 28 

Pegel MQb 

[%] 

AMQ 

[%] 

MQdijj SMQd,ff rMQb,MQg 

[-] 
Elog 

Training 
B, 1.11.85 2.92 -1.04 -0.03 1.54 0.93 -0.152 
T, 1.10.74 29.67 1.38 0.40 19.04 0.68 0.264 

SW, 10.12.86 74.31 -7.01 -5.60 69.56 0.74 -0.504 
Validierung 

B, 1.11.88 10.14 302.08 7.62 5.85 -0.13 -11.730 
T, 31.10.80 33.19 105.68 17.05 25.79 0.25 -1.424 
SW, 6.11.80 39.26 8.98 3.23 95.02 0.14 -1.215 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdiJS: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SA/Q,,,, : Standardabweichung; rMQbiMQg: Korrelationskoeffizient; Elog: log Effizienz 

1.0 

0.8 

2 0.6 
CO 

E o 
Ö 0.4 

0.2 

0.0 
;~-^MJ^Kj 

1.11.1985     1.12. 1.1. 1.2. 1.3. 1.4. 1.5. 1.6. 17. 1.8. 1.9. ÜÖ.     1.11.1986 

1.0 

£ 0.5 
E 

ra 
2 0.0 

g-0.5 

iiiullUlL i 

— Validierung berechnet 
• * Validierung gemessen 

diiJÜilujJtL      L^JJU^JL 
Validierung Differenz 

■1.0 
1.11.1988 1.11.1989 1.11.1990 1.11.1991 

Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Bayreuth, 1.11.1988 - 1.11.1991 mit 
dem Trainingsmuster 1.11.1985 - 1.11.1986, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag und binari- 
sierte NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz 
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9) Niederschlag. Temperatur und NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz, Variante 29 

Pegel MQb 

[%} 

AMQ 

[%] 

MQdi/f SMQdiff fMQb,MQg 

[-] 
Elog 

Training 
B, 1.11.85 2.95 0.13 0.00 1.16 0.96 0.774 

T, 1.10.74 28.92 -1.19 -0.35 11.43 0.90 0.626 

SW, 10.12.86 64.30 -19.53 -15.61 30.67 0.96 -37.966 
Validierung 

B, 1.11.88 3.45 36.81 0.93 4.27 -0.04 -1.422 

T, 31.10.80 25.15 55.88 9.02 39.62 -0.03 -5.913 
SW, 6.11.80 374.25 942.91 338.36 232.95 -0.40 -14.400 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdijj: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQdif, '■ Standardabweichung; rMQfc,MQ9: Korrelationskoeffizient; E\og: log Effizienz 

Training berechnet 
*••--* Training gemessen 

1.11.1988 1.11.1989 1.11.1990 1.11.1991 

Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Bayreuth, 1.11.1988 -1.11.1991 mit 
dem Trainingsmuster 1.11.1985 - 1.11.1986, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag, Temperatur 
und NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz 



Anhang B 

Flächenhafte Berechnung von Hochwasserereignissen auf Stundenbasis im 
Einzugsgebiet der Oberpfalzer Vils. 



      Anhang B 

Anhang B: 

Tabellen und Abbildungen zur flächenhaften Berechnung von Hochwasserereignissen auf 
Stundenbasis im Einzugsgebiet der Oberpfälzer Vils. 

Die Tabellen geben die Differenz und Korrelation zwischen berechneten und gemessenen 
Abflüssen für die Pegel Vilseck, Amberg und Schmidmühlen wieder. Zeitfenster der Be- 
rechungen ist ein Tag. Die Abbildungen zeigen die berechnete Abflußganglinie am Pegel 
Amberg für den Zeitraum 25.12.1990 - 20.1.1991 mit dem Trainingsmuster 25.12.1991 - 
12.1.1992. 
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1. Niederschlag als Eingangsdatensatz. Variante 30 

Ereignis MQb 

[%] 

AMQ 

[%] 

MQdi/f SMQC 

[v] 
•// rMQb,MQg 

H 
E 

[-] 
Training 

10.12.1991 8.71 5.81 28.69 1.30 2.54 0.16 -0.226 

Validierung 

25.12.1990 4.90 3.88 -21.79 -1.01 1.64 -0.02 -0.467 

8.5.1991 5.36 4.05 28.57 0.90 1.58 0.01 -0.402 

15.6.1991 4.87 4.63 10.29 0.43 2.01 -0.04 -0.077 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdijj: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQd,ff '■ Standardabweichung; rMQb,MQg'- Korrelationskoeffizient; Eiog: log Effizienz 

o.o 
10.12.1991 

O-0.6 

-0.8 
25.12.1990 

 Training berechnet 
*-•--* Training gemessen 

fy\w_   ys^Fsj 

20.12.1991 

1.1.1991 

1.1.1992 

_L 
10.1.1991 

12.1.1992 

Validierung berechnet 
Validierung gemessen 

fW^Kt 

Validierung Differenz 

20.1.1991 

Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Amberg, 25.12.1990 - 20.1.1991 mit 
dem Trainingsmuster 25.12.1991-12.1.1992, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag als Eingangs- 
datensatz 
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2. Niederschlag und Vorregenindex über 30 Tage als Eingangsdatensatz. Variante 31 

Ereignis " ^cmaxf, MQb AMQ 

[%] 

MQdlJ] S MQdl!, rMQb,MQg 

[-] 
E 

Training 
10.12.1991 8.36 4.52 0.05 0.00 2.44 0.33 0.108 

Validierung 
25.12.1990 4.71 0.27 -94.61 -4.69 1.97 0.04 -8.824 

8.5.1991 5.41 3.89 23.39 0.74 1.59 -0.02 -0.306 
15.6.1991 5.21 3.34 -20.45 -0.86 1.97 0.15 -0.179 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdiff: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQdtff: Standardabweichung; rMQbtMQg: Korrelationskoeffizient; E,og: log Effizienz 

 Training berechnet 
*•••■♦ Training gemessen 

S^JJfeJlK 

1.1.1991 10.1.1991 20.1.1991 

Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Amberg, 25.12.1990 - 20.1.1991 mit 
dem Trainingsmuster 25.12.1991 - 12.1.1992, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag und Vorre- 
genindex über 30 Tage als Eingangsdatensatz 
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3. Niederschlag und Lauflängenindex im Einzugsgebiet Eingangsdatensatz. Variante 32 

Ereignis MQb 

[%} 
AMQ 

[%} 

MQdiff SMQ, 

Hl 
iff TMQb,MQg 

[-] 
E 

[-] 
Training 

10.12.1991 8.57 4.51 0.04 0.00 2.43 0.33 0.109 
Validierung 

25.12.1990 4.99 2.97 -40.03 -1.99 1.62 0.14 -1.495 
8.5.1991 4.39 3.03 -3.84 -0.12 1.64 -0.01 -0.147 
15.6.1991 5.32 3.55 -15.47 -0.65 1.97 0.16 -0.094 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdi}}: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQdiff ■ Standardabweichung; rMQb,MQ9

: Korrelationskoeffizient; Eiog: log Effizienz 

1.0 

 Training berechnet 
*---* Training gemessen 

l^^jfeJiK 
0.0 

10.12.1991 20.12.1991 1.1.1992 

-0.8 
25.12.1990 1.1.1991 10.1.1991 

12.1.1992 

20.1.1991 

Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Amberg, 25.12.1990 - 20.1.1991 mit 
dem Trainingsmuster 10.12.1991 -12.1.1992, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag und Lauflän- 
genindex im Einzugsgebiet als Eingangsdatensatz 



4. Niederschlag und Temperatur als Eingangsdatensatz. Variante 33 

Ereignis MQb AMQ 

[%] 

MQ Jiff 

10.12.1991       9.41 
Training 

MQdiff 

ixl 
TMQb,MQg 

5.79 28.28 1.28 

25.12.1990 
8.5.1991 
15.6.1991 

5.18 
5.26 
4.87 

Validierung 
2.54 0.18 

3.87 
4.04 
4.61 

-22.04 
28.17 
9.95 

-1.09 
0.89 
0.42 

1.64 
1.58 
2.01 

-0.01 
0.01 
-0.03 

Anhang B 

E 

-0.215 

-0.474 
-0.396 
-0.071 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdiJ}: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQdtt, ■ Standardabweichung; rMQb:MQg: Korrelationskoeffizient; Elog: log Effizienz 

^Vv^Jf^lKi 
1.1.1992 

 Training berechnet 
*•■••* Training gemessen 

■0.8 
25.12.1990 

JL 
1.1.1991 10.1.1991 

J_ 
12.1.1992 

Validierung berechnet 
> Validierung gemessen 

WWw 

Validierung Differenz 

20.1.1991 

Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Amberg, 25.12.1990 - 20.1.1991 mit 
dem Trainingsmuster 10.12.1991 -12.1.1992, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag und Tempe- 
ratur als Eingangsdatensatz 
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5. Niederschlag und Differenz aufeinander folgender NDVI-Monatsmittel als Eingangs- 

datensatz. Variante 34 

Ereignis MQb AMQ 

[%] 

MQdiff 
m3 

s [v] 
rMQb,MQg E 

[-] 
Training 

10.12.1991 8.71 4.51 0.04 0.00 2.39 0.38 0.143 
Validierung 

25.12.1990 5.37 2.85 -42.57 -2.11 1.70 -0.06 -1.787 

8.5.1991 1.46 2.07 -34.38 -1.08 1.57 -0.07 -0.543 

15.6.1991 7.70 4.14 -1.27 -0.05 1.91 0.45 0.068 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdijf. Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQäi,, '■ Standardabweichung; rMQb,MQg- Korrelationskoeffizient; Eiog: log Effizienz 

o.o 
10.12.1991 

1.0 

0.8 

'0.6 

1 0.4 

0.2 

0.6 

E0.O 

0.5  - 

-1.0 
25.12.1990 

 Training berechnet 
#-■•* Training gemessen 

ifSy^^jS^CS, 
20.12.1991 

1.1.1991 

1.1.1992 

J» jA IH% 

10.1.1991 

12.1.1992 

 Validierung berechnet 
♦----■» Validierung gemessen 

f^A/vA-w 

Validierung Differenz 

20.1.1991 

Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Amberg, 25.12.1990 - 20.1.1991 mit 
dem Trainingsmuster 10.12.1991 - 12.1.1992, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag und Diffe- 
renz aufeinander folgender NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz 
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6. Niederschlag und reale NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz. Variante 35 

Ereignis MQb AMQ MQd 
m3 

s 

iff s 
'mi' 

s 

•ff 
rMQb,MQg 

[-] 
E 

[-] 
Training 

10.12.1991 8.29 4.52 0.07 0.00 2.39 0.38 0.141 
Validierun g 

25.12.1990 5.32 2.84 -42.73 -2.12 1.69 -0.07 -1.784 
8.5.1991 4.63 4.34 38.15 1.20 1.59 -0.10 -0.690 
15.6.1991 5.66 4.47 6.43 0.27 1.89 0.30 0.071 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQäiff: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQd,n : Standardabweichung; rMQbtMQg: Korrelationskoeffizient; Elog: log Effizienz 

o.o 
10.12. 1991 

1.0 

0.8 

0.6 
CO 

E o 

0.2 

0.0 
0.4 

o 02 

•1.0 
25.12.1990 

 Training berechnet 
»■••■» Training gemessen 

20.12.1991 1.1.1992 
_L 

12.1.1992 

Validierung berechnet 
»Validierung gemessen 

V—AM, L^^^^At ^A HjA ?Ww 

Validierung Differenz 

1.1.1991 10.1.1991 20.1.1991 

Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Amberg, 25.12.1990 - 20.1.1991 mit 
dem Trainingsmuster 10.12.1991 - 12.1.1992, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag und reale 
NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz 
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7. Niederschlag und invertierte reale NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz, Variante 36 

Ereignis MQb AMQ MQdif f SMQdiff 

[*] 
rMQb,MQg 

[-] 
E 

[-] 
Training 

10.12.1991 9.27 5.56 23.14 10.4 2.65 0.17 -0.218 
Validierung 

25.12.1990 5.18 3.12 -37.17 -1.84 1.86 -0.19 -1.599 

8.5.1991 4.48 3.30 4.68 0.15 1.56 -0.01 -0.041 

15.6.1991 5.09 4.61 9.87 0.41 1.95 0.20 -0.010 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdif f. Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQdi!t ■ Standardabweichung; rMQt,MQg: Korrelationskoeffizient;-E^: log Effizienz 

o.o 
10.12.1991 

_j_ 
20.12.1991 1.1.1992 

1.1.1991 10.1.1991 

 Training berechnet 
*■-•* Training gemessen 

_L 
12.1.1992 

20.1.1991 

Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Amberg, 25.12.1990 - 20.1.1991 mit 
dem Trainingsmuster 10.12.1991 - 12.1.1992, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag und inver- 
tierte reale NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz 
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8. Niederschlag und binarisierte NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz, Variante 37 

Ereignis " ^cmaxt, MQb 

[%] 

AMQ 

[%] 

MQd 

s 

iff s 
s 

iff rMQb,MQg 

["] 
E 

hl 
Training 

10.12.1991 8.29 4.52 0.07 0.00 2.39 0.38 0.141 
Validierun g 

25.12.1990 5.32 3.36 -32.21 -1.60 1.69 -0.02 -1.054 
8.5.1991 4.78 3.29 4.45 0.14 1.55 0.08 -0.023 
15.6.1991 3.96 3.81 -9.17 -0.39 2.05 -0.11 -0.116 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdiff: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQd„,: Standardabweichung; rMQbMQ9: Korrelationskoeffizient; Elog: log Effizienz 

o.o 
10.12. 1991 

1.0 

0.8 

2 0-6 
e o 
§0.4 

0.2 

0.0 
0.4 

ra0.2 
x 
n 
EO.0 

'S) 
D-0.2 

ra-0.4 

B-0.6 
O 

-0.8 

-1.0 
25.12. 1990 

_L 
20.12.1991 1.1.1992 

?   \ 

1.1.1991 10.1.1991 

- Training berechnet 
» Training gemessen 

_L 
12.1.1992 

Validierung berechnet 
• Validierung gemessen 

fr^lriTW—  iJ\W. 

Validierung Differenz 

20.1.1991 

Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Amberg, 25.12.1990 - 20.1.1991 mit 
dem Trainingsmuster 10.12.1991 - 12.1.1992, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag und binari- 
sierte NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz 
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9. Niederschlag. Temperatur und NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz. Variante 38 

Ereignis •" tymaxf, 
Im3] 
l  s   J 

MQb 

[%] 

AMQ 

[%] 

MQdijf ^MQdlff fMQb,MQg 

[-] 
E 

[-] 
Training 

10.12.1991 9.13 4.52 0.09 0.00 2.37 0.40 0.157 
Validierung 

25.12.1990 5.47 2.84 -42.81 -2.12 1.68 -0.02 -1.780 
8.5.1991 2.14 2.25 -28.07 -0.91 1.61 -0.05 -0.441 
15.6.1991 4.08 2.54 -39.42 -1.65 2.03 -0.02 -0.748 

MQb: Berechneter mittlerer Abfluß; AMQ: Prozentuale Abweichung; MQdifj: Mittlere tägliche Abwei- 
chung; SMQJ,,, : Standardabweichung; rMQb,MQg- Korrelationskoeffizient; .Ejos: log Effizienz 

o.o 
0.4 

O)0.2 x 
CD 

|0.0 

O) 
O-0.2 
Ö) 
1-0.4 

5 -0.6 

-0.8 

-1.0 
25.12. 1990 

 Training berechnet 
*----* Training gemessen 

lyN^^^/W^ 

1.1.1991 10.1.1991 

_|_ 
12.1.1992 

 Validierung berechnet 
♦----* Validierung gemessen 

f\AAA^ 

Validierung Differenz 

_!_ 
20.1.1991 

Berechnete und gemessene Abflußganglinie des Pegels Amberg, 25.12.1990 - 20.1.1991 mit 
dem Trainingsmuster 10.12.1991 - 12.1.1992, Zeitfenster ein Tag, Niederschlag, Temperatur 
und NDVI-Monatsmittel als Eingangsdatensatz 
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